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Abstract—Fatores relacionados ao condutor continuam sendo
uma das principais causas de acidentes viarios, com a fadiga
e a reducdo do estado de alerta representando riscos signi-
ficativos, especialmente em cenarios de conducio automatizada.
Este trabalho propoe uma metodologia para caracterizacao do
comportamento de motoristas e inferéncia de estados de fadiga
com base na analise de sinais fisiologicos multimodais coletados
em simulacoes de direcdo. Os sinais foram transformados em
representacoes visuais por meio da Transformada de wavelet
Continua e processados com uma rede neural convolucional pré-
treinada (ResNet50) para extracdo de caracteristicas. Técnicas
de aprendizado nao supervisionado e analise exploratoria permi-
tiram agrupar os dados e investigar padroes associados a fadiga,
utilizando parametros veiculares e frequéncia de piscadas. Os
resultados sugerem que a area dos graficos de radar, aliada a
reducido da taxa de piscadas, pode indicar variacoes no estado de
fadiga, embora a correlacdo nao se confirme de forma universal.
A abordagem mostrou-se promissora e destaca o potencial da
analise multimodal e a integracdo de miiltiplos parametros
assistida por inteligéncia artificial para aplicacdes em seguranca
veicular. Como trabalho futuro, propde-se a incorporacio de
métricas complementares, além da avaliacdo de algoritmos de
agrupamento mais robustos.

Index Terms—Fadiga do condutor, sinais fisioldgicos, apren-
dizado nao supervisionado, processamento de sinais, conducio
automatizada, analise multimodal.

I. INTRODUCTION

Apesar dos avangos na tecnologia automotiva, os acidentes
rodovidrios continuam sendo uma questdo global critica. De
acordo com a Organizacdo Mundial da Sadde, os acidentes
de trinsito resultam em aproximadamente 1,19 milhdo de
mortes e cerca de 20 a 50 milhdes de feridos a cada ano,
com um impacto econdmico estimado em até 3% do Produto
Interno Bruto (PIB) anual de um pais [1]. Notavelmente, cerca
de 90% desses acidentes sao atribuidos a erro humano, com
fatores contribuintes importantes, incluindo superconfianga do
motorista, distragdo, fadiga, excesso de velocidade, estresse,
pressdao do tempo e comportamento imprudente [2]-[4].

Diante da crescente demanda por seguranca e eficiéncia
no transito, iniciativas de pesquisa voltadas a implementacio
e avaliacdo de condi¢bes para a navegacdo autdbnoma, bem
como para a deteccdo de alteracdes nas condi¢des psicofisicas
dos motoristas, tém ganhado destaque [5]. Além disso, o
desempenho de sistemas de condug¢do autdnoma pode ser
aprimorado por meio do estudo do comportamento e do estado
mental do condutor, os quais podem ser inferidos a partir
de sinais fisiologicos, como frequéncia cardiaca e padrdes
respiratérios, com o apoio de técnicas de inteligéncia artificial
(6.

Na literatura, métodos tradicionais baseados exclusivamente
na andlise de imagens e videos para detectar comportamen-
tos anormais de motoristas tém se mostrado limitados na
captacdo de padrdes temporais complexos. Para superar essas
limitacdes, estudos académicos vém explorando abordagens
que integram a andlise de expressdes faciais, sinais biol6gicos
e a dindmica do veiculo. Adicionalmente, sistemas baseados
em inteligéncia artificial t€m sido desenvolvidos recentemente
com o objetivo de detectar e mitigar comprometimentos do
condutor, contribuindo para o aumento da seguranga vidria
(71, 18]

O corpo humano gera continuamente uma variedade de
sinais biol6gicos que refletem seu estado fisioldgico, sendo que
alteracdes em seus padrdes muitas vezes indicam mudancgas
nas condi¢des de satdde [9], [10]. Devido a natureza intrinse-
camente ndo estaciondria, ndo linear e ndo gaussiana desses
sinais, a andlise fisioldgica enfrenta desafios significativos,
especialmente no processo de extragdo de caracteristicas. Essa
etapa desempenha um papel fundamental na andlise de sinais
fisioldgicos, pois as caracteristicas extraidas devem representar
com precisdo os padrdes e dindmicas subjacentes dos sinais
[L1]. Além disso, a informagdo transmitida pelos biossinais
estd intrinsecamente associada as suas condi¢des iniciais,
duracdo e variabilidade. Portanto, uma extracdo de carac-
teristicas restrita a um tnico dominio, como tempo, espaco
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ou frequéncia € insuficiente para representar plenamente as
informagdes incorporadas [10].

Neste contexto, este trabalho propde um estudo voltado a
caracterizacdo e deteccdo de comportamentos de motoristas
por meio da andlise de sinais fisiolégicos multimodais, uti-
lizando técnicas de processamento de sinais e aprendizado
de maquina. Para isso, serd utilizado um conjunto de dados
disponibilizado pelo projeto chamado de Holistic Approach
for Driver Role Integration and Automation Allocation for Eu-
ropean Mobility Needs (HADRIAN) [12]], o qual retine sinais
fisioldgicos captados durante sessdes de simulacio de direcdo,
além de informacdes sobre o desempenho dos motoristas e as
condi¢des dindmicas da condugdo. A metodologia apresenta
o desenvolvimento de uma técnica de representagdo baseada
na Transformada de wavelet Continua (TWC) para converter
os sinais em imagens, facilitando a extracdo de padrdes
relevantes. Ademais, serd implementada uma metodologia de
analise exploratéria combinada com aprendizado de maquina
ndo supervisionado, voltada a inferéncia de fadiga e estados
mentais de condutores.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A andlise e anotacdo de sinais fisioldgicos, inicialmente
realizada de forma manual, evoluiu com a introducdo de filtros
de reducdo de ruido e técnicas de extragdo de caracteristicas
baseadas em processamento digital de sinais e algoritmos
estatisticos de classificacdo. Essa evolugao viabilizou o desen-
volvimento de métodos automatizados voltados a orientacao
diagnéstica e apoio a decisdo clinica [[13]]. Com o avanco da
inteligéncia artificial, tém-se observado progressos significa-
tivos na analise de dados fisioldgicos e na deteccdo de estados
mentais de condutores.

Em [14], os autores propdem o uso da transformada de
Radon para representar sinais de eletrocardiograma (ECG)
em formato tomogrifico bidimensional, possibilitando a
identificacdo de padrdes espectrais associados a doenga
isquémica cardiaca precoce ndo visiveis na andlise tradicional
de Fourier. A detec¢do de emocdes por meio de sinais fi-
siolégicos também tem sido explorada. Em [15], sinais de
atividade eletrodérmica (EDA) foram usados como entrada
para redes neurais convolucionais unidimensionais (1D-CNN),
alcancando F1-scores superiores a 91% em modelos hibridos
com LSTM e BiLSTM. Em [16], foi proposta uma fusdo
temporal multimodal de sinais de eletroencefalograma (EEG)
e pulso de volume sanguineo(Blood Volume Pulse - BVP),
utilizando uma arquitetura end-to-end com CNN e LSTM,
atingindo acurécia superior a 71% na classificagdo de emocgdes.

O trabalho de [17] empregou técnicas de extragdo estatistica
e modelos como Ensemble Bagged Tree e KNN para classificar
emocdes em trés bases de dados publicas com sinais de EEG,
ECG entre outros. A abordagem apresentou elevadas taxas
de acerto, com 100% de taxa de verdadeiros positivos no
conjunto SWELL. Focando na detec¢@o de fadiga em veiculos
automatizados, [18] utilizaram sinais de EEG processados
com Independent Component Analysis e redes CNN-LSTM,
atingindo F1-scores superiores a 97,4%, mesmo em condigdes

de ruido, prevendo transi¢des de fadiga com até 13,8 segundos
de antecedéncia.

Abordagens baseadas em visdo computacional também sdo
utilizadas para detectar fadiga. Em [19], marcos faciais sdo
detectados para calcular o Eye Aspect Ratio (EAR) e o Mouth
Aspect Ratio (MAR), monitorando piscadas e bocejos. Caso
os valores de EAR e MAR se mantiverem, respectivamente,
abaixo e acima de limiares pré definidos, por um nimero
consecutivo de (frames), alertas de sonoléncia sdo disparados.
De forma semelhante, [20] propuseram um sistema de baixo
custo baseado em videos e técnicas como Viola-Jones para
deteccdo facial, seguido de classificacdo por SVM e Adaboost.
O sistema identificou episédios de micro-sono com base em
limiares de olhos fechados em quadros consecutivos.

Esses estudos demonstram a viabilidade de integrar sinais
fisiolégicos e técnicas de aprendizagem de mdaquina para in-
feréncia do estado mental do condutor, destacando o potencial
do uso de abordagens hibridas e multimodais na detec¢ao de
fadiga e excitacdo reduzida.

III. METODOLOGIA

Esta se¢do detalha a metodologia proposta para a andlise
do comportamento e das condi¢des de motoristas, empregando
técnicas de aprendizagem de maquina e andlise exploratéria de
dados. Para tal, a pesquisa se baseia em sinais fisiologicos e da-
dos de simulagdo de direcdo, provenientes do Hadrian Project
Dataset, permitindo a extragdo de inferncias relevantes a
partir de uma abordagem multimodal. Embora o conjunto de
dados ndo fornega rétulos objetivos para estados emocionais
complexos, ele oferece uma rica fonte de informacdes sobre
o comportamento fisico do motorista e seu perfil de direcdo.
Serdo abordados, sequencialmente, a descricdo do dataset, os
procedimentos para a representacdo de sinais fisiologicos, a
deteccdo da direcdo manual e a inferéncia do estado mental
do motorista relacionado a fadiga.

A. Conjunto de Dados do Projeto HADRIAN

O projeto HADRIAN tem como foco a integracdo homem-
sistema na dire¢cdo automatizada, considerando fatores hu-
manos, ambientais e de projeto sist€mico para melhorar a
seguranca e a experiéncia do usuario [[12f], [21].

Foram conduzidos trés experimentos principais: LAS (Low
Arousal and Sleepiness), DD (Driver Distraction) e SH (Stress
and Hazard). Este trabalho utiliza exclusivamente os dados
do experimento LAS, que avalia o impacto da monotonia
na direcdo sobre o estado de alerta e o comportamento do
condutor.

No protocolo LAS, 21 individuos participaram do experi-
mento, cada um identificado por um ’ID’ distinto. Conforme
ilustrado na Figura [I] os participantes conduziram um veiculo
simulado por trés horas em uma rodovia sem trafego, alter-
nando entre os modos de dire¢cdo manual e autdbnoma. Apenas
0s 90 minutos referentes a Direcdo Manual foram utilizados
para as andlises de fadiga, segmentados em 18 blocos de 5
minutos cada.

Foram utilizados quatro conjuntos de dados:
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Fig. 1: Estrutura do experimento LAS, com duas sessdes de 90
minutos separadas por uma transicao de controle (take-over).

o Sinais Fisiologicos [22]: incluem EDA, ECG, BVP
e respiracdo, amostrados a 400 Hz, uniformemente
reamostrados apds pré-processamento.

o Indices do Simulador de Direcao [23|]: contém
45 variaveis relacionadas a dinamica veicular, como
aceleracdo, frenagem, velocidade, posicdo na pista,
angulo do volante e condi¢des ambientais, segmentadas
em 39 blocos temporais.

o Movimentos Oculares [24]: 187 parametros extraidos
via sistema Smart Eye PRO a 120 Hz, incluindo posi¢des
e orientacdes da cabeca e dos olhos, dire¢do do olhar,
piscadas e métricas de qualidade de rastreamento.

o Anotacoes Comportamentais [25]: informacdes quali-
tativas sobre eventos como expressdes faciais (bocejos,
caretas), gestos manuais (cocar o rosto, maos fora do
volante), posturas corporais e ocorréncias de colisdes ou
quase-colisoes.

B. Representacdo dos Sinais Fisioldgicos

A Figura [2] apresenta um minuto dos sinais brutos de
Respiracdo, EDA, ECG e BVP obtidos do participante de ID
53 do experimento LAS.
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Fig. 2: Um minuto de cada sinal fisiolégico bruto captado no
experimento LAS.

A representacdo adequada de sinais fisioldgicos € essencial
para a extracdo de caracteristicas discriminativas que possam
ser utilizadas em tarefas de classificacdo e inferéncia [11].
Neste trabalho, os sinais unidimensionais, exibidos na Figura
foram convertidos em representagdes visuais bidimensionais

por meio da TWC, a qual é particularmente eficaz para
sinais ndo estaciondrios, como os sinais fisioldgicos [26]],
[27]. O fluxograma apresentado na Figura [3| ilustra o fluxo
de atividades para a geracdo de uma representacdo de sinal
utilizando a transformada wavelet.

ECG
Respiragio Janelamento Transformada
EDA do sinal Wavelet
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Fig. 3: Fluxograma da Aplicacdo da Transformada wavelet
para Representacdo de Imagens de Sinais.

Cada sinal fisiolégico é processado individualmente por
meio do mesmo pipeline, exibido na Figura [3] Dessa forma,
adotou-se a nota¢do genérica x € {e,c,r,b}, em que: e
representa o sinal EDA, c representa o ECG, r representa
o sinal de respiracdo, e b representa o BVP. Dessa forma, x
assume, em cada iteracdo, um dos quatro sinais fisiolgicos
disponiveis.

Seja x um sinal fisiolgico capturado com frequéncia de
amostragem constante Fs = 400 Hz. Esse sinal foi inicial-
mente segmentado em janelas temporais ndo sobrepostas de 60
segundos, originando um conjunto de subsequéncias denotadas
por x\9) onde j € {1,2,...,J} representa o indice da janela.

Cada subsequéncia x\/) possui comprimento fixo N = F, x
60, correspondente ao nimero de amostras em uma janela de
60 segundos. Assim, x) = {z()[0], z0)[1],..., 2D [N 1]},
e constitui a entrada individual para a aplicagdo da TWC, que
converte sinais unidimensionais em representagdes visuais no
dominio tempo-frequéncia, evidenciando eventos transitérios
e variacdes espectrais.

A TWC possibilita a andlise de sinais discretizados ao
substituir a integral continua por uma somatdria discreta,
resultando em uma representacao altamente redundante, porém
informativa, no dominio tempo-frequéncia. Na pratica, essa
transformada é implementada por meio de uma convolucio
discreta entre o sinal de entrada e versdes escaladas e
transladadas da wavelet mae.

Os dados de entrada para a aplicacio computacional da
TWC consistiram na janela de sinal x(/), na frequéncia de
amostragem Fy, e na escolha da wavelet mde analitica. Neste
estudo, adotou-se a wavelet Morse, configurada com parametro
de simetria v = 3 e produto tempo-largura igual a 60, recon-
hecida por sua elevada capacidade de localizacdo espectral
[28]. A TWC gera como saida uma matriz de coeficientes
complexos C' € C5*L, onde S representa o niimero de escalas
(associadas a frequéncia F) e L € o nimero de amostras no
tempo.

A visualizagdo da matriz de coeficientes wavelet |C| como
uma imagem gera o que se denomina escalograma, que é capaz
de representar a energia do sinal ao longo do tempo e das



frequéncias. A magnitude desses coeficientes, |C|, é mapeada
como intensidade de cor para cada ponto da imagem, com o0s
eixos representando, respectivamente, o tempo (em segundos)
e a frequéncia (em Hz).

A redundancia da representacdo gerada pela TWC pode
implicar em elevado custo computacional para tarefas subse-
quentes de processamento e andlise. Para mitigar esse prob-
lema, os coeficientes C' foram redimensionados para uma
matriz de resolugdo fixa 210 x 280, por meio de interpolacio
bilinear. Essa etapa de redimensionamento foi fundamental
para representar o escalograma como imagem de entrada para
redes neurais convolucionais, mantendo a coeréncia espacial
e realcando os padrdes relevantes, ao mesmo tempo em
que reduz a redundancia visual e os custos computacionais
associados.

A interpolagdo bilinear garante uma aproximacdo continua
e suave da matriz original, adaptando a dimensdo temporal L
e a dimensdo de escala S ao novo formato da imagem. Como
o eixo vertical (frequéncia) € exibido em escala logaritmica,
o redimensionamento também considerou o espacamento niao
linear das frequéncias para preservar informagdes impor-
tantes, especialmente aquelas concentradas nas faixas de baixa
frequéncia. A Figura[d]apresenta os escalogramas obtidos para
cada sinal fisiolégico do experimento LAS.

(a) Escalograma da EDA. (b) Escalograma do ECG.

A

(c) Escalograma da respirag@o.

(d) Escalograma do BVP.

Fig. 4: Escalogramas resultantes da Transformada wavelet
Continua.

Apds a obtencdo dos escalogramas individuais, estes foram
organizados em uma Unica imagem composta, na qual cada
quadrante representa um dos sinais fisiol6gicos em difer-
entes escalas e localiza¢des temporais, conforme processado
pela transformada waveler continua. A Figura [3 ilustra essa
representacio agregada.

Como essas imagens foram utilizadas em técnicas de apren-
dizado nao supervisionado, foi necessdria uma etapa de embed-
ding para reducdo de dimensionalidade. Essa transformacio
diminui ainda mais os custos computacionais e melhora a
eficiéncia dos algoritmos de agrupamento, preservando as
relacdes espaciais relevantes da imagem e permitindo uma

Fig. 5: Representacdo agregada dos escalogramas dos sinais
fisioldgicos para inferéncia de fadiga.

representacdo mais adequada das distribui¢des ndo lineares dos
dados [29].

Para essa finalidade, utilizou-se a rede neural convolucional
pré-treinada ResNet50, proposta por [30], devido ao seu de-
sempenho satisfatério na extracdo de caracteristicas robustas
e generalizdveis em diferentes contextos visuais, incluindo
imagens biomédicas [31]], [32]. Neste estudo, a ResNet50 foi
empregada sem ajuste fino, mantendo-se os pesos originais
treinados no conjunto ImageNet. Essa abordagem simplifica
o treinamento e preserva a capacidade da rede de extrair
caracteristicas genéricas, adequadas aos escalogramas analisa-
dos. Cada imagem resultou em um vetor de caracteristicas
com dimensdo 1 x 2048, totalizando 90 vetores por individuo
durante a sessdo de direcdo manual.

C. Inferéncia da Condicdo de Fadiga do Condutor

A Figura [0| apresenta o fluxo de atividades desenvolvido
para a inferéncia do estado de fadiga do conductor.

Nesta andlise, considerando que a manifestacdo da fadiga é
subjetiva e que ndo ha rétulos disponiveis para classificacido
supervisionada, foram adotadas técnicas de aprendizado ndo
supervisionado com o objetivo de descrever e caracterizar os
dados dos sinais fisiol6gicos por meio de agrupamento. Dessa
forma, foram conduzidas anélises exploratdrias sobre os dados
obtidos na simulacdo de direcdo, a fim de identificar padrdes
de comportamento e inferir possiveis estados de fadiga dos
condutores.
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Fig. 6: Fluxograma ilustrando o fluxo de atividades para a
inferéncia da condi¢do de fadiga do condutor.

A Figura |6| apresenta o fluxo de atividades desenvolvido
para a inferéncia da condi¢cdo de fadiga do condutor, a partir



das representagdes extraidas dos sinais fisiolégicos. Inicial-
mente, os 90 vetores gerados por individuo, provenientes da
etapa de embedding, sao submetidos ao algoritmo de agru-
pamento K-Means, com visualizacdo em duas dimensdes por
meio do t-SNE. Os dados sdo agrupados em dois clusters, 0s
quais sao utilizados para resgatar os pardmetros da simulacio
de direcdo associados a cada janela temporal. Esses pardmetros
sao organizados e analisados individualmente por cluster, pos-
sibilitando a construcdo de graficos de radar que representam
o comportamento de dire¢do médio de cada grupo. A seguir,
¢ realizado o cdlculo da area de cada grafico, e, com base
nos dados de rastreamento ocular, contabiliza-se a frequéncia
de piscagens inferiores a 10 por minuto em cada grupo. Por
fim, os resultados dessas analises sdo submetidos a um teste
de hipétese, com o objetivo de investigar a relagcdo entre o
aumento da drea do gréifico de radar e a maior incidéncia de
indicadores fisiolégicos de fadiga.

1) Aprendizado de Mdquina Ndo Supervisionado para
Caracterizagdo dos Dados: A identificagdo do estado de
fadiga do condutor é uma tarefa complexa, especialmente
diante da auséncia de rétulos explicitos que indiquem os mo-
mentos em que os participantes apresentaram fadiga ou baixa
excitacdo fisiolégica. Embora o experimento LAS forneca
diversos pardmetros relevantes, ndo ha anota¢des que carac-
terizem diretamente esses estados. Diante disso, adotaram-se
técnicas de aprendizado de maquina nao supervisionado, com
o objetivo de explorar e caracterizar os dados fisioldgicos
a partir da identificacdo de padrdes intrinsecos por meio de
agrupamento baseado em similaridade, utilizando o algoritmo
k-means.

Para a escolha do nimero 6timo de clusters &, foi adotado
inicialmente o método do cotovelo, que avalia a soma dos
erros quadréticos (Sum of Squared Errors — SSE) em funcio
de diferentes valores de k. O ponto de inflexdo da curva
representa o valor ideal, onde aumentos adicionais em k&
resultam em ganhos marginais na reducdo da SSE [33[]. A
Figura /| ilustra esse procedimento para os dados do ID 55.

Método do Cotovelo
60000 -
50000 -
40000 -
30000 -
20000 -

10000 -

Soma dos Erros Quadrados (SSE)

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Nimero de Clusters

Fig. 7: Aplicagdo do método do cotovelo para o ID 55.

Com o objetivo de validar a escolha do nimero de grupos,
utilizou-se o silhouette score, que mede o grau de separacio
entre clusters. Esse coeficiente varia de -1 a 1: valores
préximos de 1 indicam boa separagdo, proximos de 0 indicam
sobreposi¢@o entre grupos e negativos sugerem ma atribuicao.
A média dos escores de silhueta foi usada para avaliar a
qualidade global do agrupamento [33]. A distancia adotada foi

a cityblock (Manhattan), com até 10 iteragdes por execugdo e
50 replicacdes independentes. A inicializacdo dos centrdides
foi realizada via método k-means++.

Para visualizagdo dos agrupamentos, foi empregada a
técnica t-SNE (¢-Distributed Stochastic Neighbor Embedding),
que reduz a dimensionalidade dos dados ao projeta-los em um
espaco bidimensional. Essa técnica transforma as distancias
euclidianas em probabilidades condicionais, permitindo visu-
alizar melhor as relagdes de proximidade e distdncia entre os
dados [34].

2) Andlise Exploratoria: Simulagdo de Direcdo e Movi-
mento Ocular: A literatura classifica os sistemas de deteccao
de fadiga em duas categorias principais: baseados no condutor
e baseados no veiculo [8]]. Sistemas baseados no condutor
utilizam sinais fisiolégicos como EEG, ECG e EDA, além
de caracteristicas visuais, como movimentos oculares e ex-
pressdes faciais. Por outro lado, sistemas baseados no veiculo
utilizam pardmetros como velocidade, aceleracdo, angulo do
volante e posi¢do na pista, oriundos de simula¢des ou sensores
embarcados.

Com base na literatura, foram selecionados cinco
parametros do veiculo para inferéncia de fadiga: desvio padrio
da aceleracdo (STD A), da velocidade (STD V), do angulo do
volante (STD AV), das mudancas de faixa (MF) e da posicao
na pista (STD PP). Esses indicadores sdo reconhecidos por
refletirem alteragcdes no comportamento de diregdo sob fadiga
131, (351371

Seguindo a metodologia proposta por [38], os parametros
de direcdo foram utilizados para construir grificos de radar,
cujas éreas representam o grau de variabilidade nos dados.
Um aumento na area do poligono € interpretado como maior
instabilidade comportamental associada a fadiga. Cada grafico
foi gerado a partir da média dos pardmetros em janelas
de 1 minuto, sincronizadas com as janelas geradas para a
representacdo dos sinais fisioldgicos.

Os dados dos pardmetros foram normalizados no intervalo
[0,1] e divididos segundo os clusters obtidos pelo algoritmo
k-means [39]]. Para cada cluster, foi construido um grafico de
radar, e a drea total foi calculada pela soma das areas dos
cinco tridngulos formados pelos eixos do gréfico, utilizando a
lei dos senos [38]].

No que se refere aos movimentos oculares, o nimero de
piscadas por minuto (PPM) foi utilizado como indicador de
fadiga, tendo em vista que a taxa de piscadas tende a diminuir
com o aumento do cansaco [20]. Utilizou-se a coluna B1ink,
que representa um identificador crescente para cada piscada
detectada. Para cada janela de 1 minuto, foi contada a quan-
tidade de piscadas, e em seguida, calculou-se a porcentagem
de janelas com PPM < 10 dentro de cada cluster, gerando o
indicador %PPM < 10.

3) Formulacdo de Hipotese: Com base nas evidéncias
comportamentais, propds-se a hipétese nula Hy: quanto maior
a drea do grdfico de radar para um dado cluster, maior é
o nivel de fadiga do condutor, evidenciado por uma maior
proporcdo de janelas com PPM < 10. Para verificar essa
hipdtese, compararam-se os valores de drea dos graficos de



radar e os valores de %PPM < 10 entre os dois clusters
identificados para cada participante.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Como em geral, o método de cotovelo apontou dois valores
ideais para k, os resultados obtidos com a aplica¢do do k-
means para estes, k = 2 e k = 3 indicaram melhor desem-
penho médio dos escores de silhueta para k = 2, com valores
variando entre 0,1270 e 0,4380. Apesar de ndo elevados,
tais valores demonstraram separagdo superior a obtida com
trés grupos, justificando a escolha de dois clusters para os
experimentos subsequentes.

A Figura [§| apresenta a visualizacdo dos agrupamentos com
t-SNE e os respectivos gréficos de silhueta para os IDs 55 e
57.

Gréfico de Silhueta (média = 0.137) Agrupamento por KMeans (t-SNE Euclidiana)

Cluster
1
2

Cluster 2. 2

Cluster
t-SNE 2

Cluster 1 -4

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 -4 -3 -2 -1
Valor da Silhueta t-SNE 1

(a) ID 55.

Gréfico de Silhueta (média = 0.186) Agrupamento por KMeans (t-SNE Euclidiana)

6 Cluster
1
4 2

Cluster 2

Cluster
t-SNE 2

Cluster 1 -6

Vajor da Silhucta
(b) ID 57.

Fig. 8: Visualizacdo dos agrupamentos com t-SNE e graficos
de silhueta para k = 2.

Apés a definicdo dos dois clusters, cada vetor foi associ-
ado ao respectivo intervalo temporal de criagdo do escalo-
grama, utilizando a marcacdo de tempo presente nos datasets
(TIMESTAMP). Esses intervalos foram posteriormente utiliza-
dos para recuperar os dados correspondentes da simulacdo
de direcdo e do conjunto de registros de movimento ocular,
permitindo a andlise comportamental de cada grupo em termos
de varidveis externas relacionadas a fadiga.

As Figuras [9] e [I0] apresentam os graficos de radar con-
struidos para os clusters dos IDs 55 e 57, respectivamente.
Cada eixo representa um dos cinco pardmetros veiculares, e a
distancia ao centro indica sua magnitude normalizada.

A Tabela [[| apresenta os casos em que a hipdtese H foi
confirmada, ou seja, o cluster com maior area de grafico de
radar também apresentou maior %PPM < 10, indicando maior
fadiga. J4 a Tabela [lI| exibe os casos em que essa relagdo nao
foi observada.

STDA

STD AV MF

Wauaof)oﬁm

SDTV i STDPP
Area do Grafico: 0.097

(a) Cluster 1.

STDA

STD AV MF

Fig. 9:

Qoauaosoem

SDTV STD PP
Area do Gréfico: 0.089

(b) Cluster 2.

Griéficos de radar para o ID 55.
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Fig. 10
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: Gréficos de radar para o ID 57.



TABLE I: Casos em que a Hipdtese Nula (Hj) é Confirmada.

Média da Cluster 1 Qnt | Area do Grafico | Cluster 2 Qnt | Area do Grifico
ID Silhouette | (% PPM < 10) do Cluster 1 (% PPM < 10) do Cluster 2
ID_53 0.2014 19 31.5%) 0.1131 71 (14%) 0.0937
ID_55 0.2780 29 (96.5%) 0.0967 61 (65.5%) 0.0892
ID_57 0.3627 25 (36%) 0.0837 65 (44.6%) 0.1340
ID_62 0.1767 73 (63%) 0.1688 17 (76.4%) 0.2003
1ID_63 0.4380 38 (7.9%) 0.1550 52 (75%) 0.1551
ID_64 0.2003 64 (6.2%) 0.1767 26 (19.2%) 0.2105
ID_66 0.1716 43 (34.9%) 0.1764 47 (17%) 0.1426
1D_68 0.1716 40 (55%) 0.1509 50 (48%) 0.1316
1D_69 0.2259 60 (81.6%) 0.1313 30 (86.6%) 0.1356
1D_82 0.2040 33 (12.1%) 0.0992 57 (17.5%) 0.1709
1D_83 0.2630 34 (5.8%) 0.1405 56 (3.6%) 0.1349
ID_91 0.2135 27 (96%) 0.2529 63 (79%) 0.2327
TABLE II: Casos em que a Hipo6tese Nula (Hj) é Rejeitada.
Média da Cluster 1 Qnt Area do Grifico Cluster 2 Qnt Area do Grifico
D Silhouette | (% PPM < 10) do Cluster 1 (% PPM < 10) do Cluster 2
ID_61 0.1794 46 (21.1%) 0.2096 44 (6.8%) 0.2592
ID_72 0.2410 50 (12%) 0.1678 40 (30%) 0.1119
ID_73 0.1714 39 (25.6%) 0.1292 51 (27.4%) 0.1023
ID_85 0.3932 64 (1.5%) 0.1620 26 (42.3%) 0.1173

Para os IDs 74, 75, 76, 78 e 80, ndao foram observadas
janelas com PPM < 10, inviabilizando a validacdo da hipétese.

Nos 12 individuos da Tabela[l] foi observada uma correlagdo
positiva entre o aumento da drea do grafico e maior ocorréncia
de baixa taxa de piscadas, sugerindo niveis mais altos de
fadiga. Nos quatro individuos da Tabela [[Il essa relagdo ndo
se confirmou, o que pode estar relacionado a limitacdes no
parametro utilizado como verdade de base ou a subjetividade
da fadiga.

Pesquisas indicam que, embora o numero de piscadas
possa diminuir com a fadiga, a duracdo das piscadas tende
a aumentar. Assim, € recomendavel incluir indicadores com-
plementares, como o PERCLOS (Percent Eye Closure) ou
movimentos de cabega e expressoes faciais [20].

Por fim, foi realizada uma andlise dos pardmetros veiculares
que mais contribuiram para a distingdo entre clusters. Para
cada individuo, identificaram-se os dois pardmetros com maior
diferenca média entre os grupos. A Figura [I1] apresenta o
ranqueamento dos parimetros mais influentes.

O gréfico indica que STD A e STD AV foram os parametros
mais relevantes, com maior frequéncia de acerto na validacdo
de Hy. Os parametros STD V e STD PP apresentaram
influéncia moderada, enquanto MF mostrou impacto maior
nos casos de erro, sugerindo que os dois primeiros sdo mais
confidveis para inferéncia de fadiga com base em comporta-
mento de direcéo.

V. CONCLUSAO

Este trabalho propds uma metodologia para a inferéncia
de estados de fadiga em motoristas por meio da andlise
de sinais fisioldgicos multimodais obtidos em simulagdes de
direcdo. A abordagem envolveu a conversdo dos sinais em
representacdes visuais utilizando a Transformada de wavelet

Bl Hyp correto
B Hp incorreto

Numero de Casos

STD PP
Parametro

STDV STD AV

Fig. 11: Ranqueamento dos parimetros veiculares mais influ-
entes na inferéncia da hipétese Hy.

Continua, seguidas por extracdo de caracteristicas com re-
des neurais convolucionais e andlise de agrupamento ndo
supervisionado. Os resultados indicam que a combinagdo
entre parametros veiculares, movimento ocular e andlise de
escalogramas é promissora para identificar variacdes compor-
tamentais relacionadas a fadiga. A validagdo por meio de radar
charts e taxas de piscagem revelou uma correlacio significativa
para a maioria dos participantes, reforcando o potencial da
abordagem adotada.

Como trabalhos futuros, pretende-se explorar outras técnicas
de agrupamento mais robustas, como DBSCAN e HDBSCAN,
que podem capturar estruturas mais complexas nos dados.
Além disso, busca-se aprimorar os indicadores de validacdo
da fadiga com o uso de métricas complementares, como o
PERCLOS, movimentagdes de cabeca e expressdes faciais,
possibilitando uma andlise mais abrangente e personalizada
do estado do condutor. A integracdo de multiplos pardmetros e
métodos, considerando abordagens personalizadas, permanece



um

caminho promissor para o desenvolvimento de sistemas

eficazes de monitoramento do motorista.
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