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Capitolul 1 Introducere

Accidentele sunt evenimente imprevizibile care pot duce la vatamari fizice si
emotionale grave. In timp ce majoritatea soferilor nu intentioneazi si provoace
accidente, eroarea umanad ramane principala cauza. Factorii care contribuie includ
distragerea atentiei, consumul de alcool, viteza, ignorarea semnalelor de circulatie si
somnolenta . Oboseala soferului, 1n special, este o cauzd majord a accidentelor rutiere
la nivel mondial, ceea ce a determinat cercetdri ample privind sistemele de detectare si
alertd. De exemplu, studiul foloseste o abordare hibrida folosind semnale EEG si ECG
din baza de date DROZY pentru a evalua cu precizie nivelurile de somnolenta.[1][2,
3][4]

Comportamentul la volan joaca un rol crucial in siguranta rutiera si impactul asupra
mediului. La nivel global, accidentele rutiere sunt a 19-a cauza principald de deces.
Pentru a rezolva acest lucru, au fost dezvoltate sisteme inteligente de transport (ITS)
pentru a monitoriza soferii si a reduce incidentele. Recent, invatarea profunda a fost
aplicata din ce in ce mai mult pentru a analiza comportamentul de conducere, permitand
sisteme avansate de asistentd a soferului care ofera feedback personalizat si sporesc
siguranta prin detectarea si atenuarea comportamentelor riscante.[5][6][7]

1.1 Problema, obiective si contributii de cercetare

Somnolenta soferului este un factor semnificativ in accidentele rutiere la nivel
global. Sistemele conventionale de monitorizare, desi benefice, sunt adesea insuficiente
in ceea ce priveste acuratetea, capacitatea de raspuns in timp real si adaptabilitatea la
diferite conditii de conducere. Aceasta teza propune un cadru de detectare multimodala
care combind semnalele fiziologice (EEG) cu indicii comportamentale bazate pe
imagini, utilizand tehnici avansate de invdtare automatd si Invatare profunda. Scopul
este de a dezvolta un sistem fiabil, interpretabil si capabil in timp real pentru detectarea
eficientd a somnolentei.

Pentru a realiza acest lucru, cercetarea este structurata in jurul a patru intrebari
cheie de cercetare, fiecare aliniata cu capitole experimentale specifice si contributii
stiintifice, asa cum este subliniat in tabelul 1.1.

Masa 1.1 Principalele intrebari si contributii de cercetare.

Nu. intrebare de cercetare (RQ) Tip de contributie

Cum pot fi analizate si preprocesate in mod sistematic
seturile de date EEG si video pentru a evalua
RQ1 | performanta diferitelor modele de invatare automata si
de finvatare profundd 1in detectarea somnolentei
soferului?

Cum pot fi optimizate caracteristicile bazate pe EEG
folosind analiza rapida a componentelor de vecinatate si | Optimizarea caracteristicilor si integrarea
invatarea profundd pentru a imbundtdti acuratetea si | invatarii profunde

eficienta detectdrii somnolentei soferului?

Evaluarea seturilor de date si analiza
comparativa a modelelor.

RQ2




RQ3

Cum poate o arhitectura hibrida de invatare profunda
bazatd pe procesarea imaginilor sd Imbunatateasca
detectarea in timp real a somnolentei soferului in
conditii reale?

Imbunatatirea invatarii profunde bazate pe
viziune

RQ4

Cum se compard modelele propuse cu metodele de
ultimd generatie existente in ceea ce priveste indicatorii
de performantd si robustetea seturilor de date de
referinta?

Evaluare = experimentala  si
comparatie a performantei

1.1.1 Obiectivele cercetarii

Obiectivele cheie ale acestei teze aliniate la intrebarile de cercetare de mai sus sunt:

Investigarea si evaluarea modalitatilor de date existente (semnale EEG si
video facial) n scopul detectdrii somnolentei soferului.

Explorarea si compararea diferitelor abordari traditionale de invatare
automata si invatare profundd pentru a identifica strategii de modelare
adecvate pentru clasificarea starii comportamentale.

Sa proiecteze conducte de invatare eficiente adaptate fiecarei modalitati,
imbunatatind reprezentarea caracteristicilor si acuratetea clasificarii.

Sa dezvolte si sa valideze cadre robuste de detectare a somnolentei folosind
seturi de date de referinta, asigurand generalizabilitatea si performanta in
diferite conditii experimentale.

Sa contribuie la avansarea sistemelor multimodale de monitorizare a
conducatorilor auto prin furnizarea de perspective comparative si
implementari practice.

1.2 Domeniile de cercetare

Concentrati-va pe clasificarea somnolentei folosind invatarea profunda.
Utilizati mai multe seturi de date de referinta din studiile anterioare.
Implementati si analizati modelul propus folosind Python.

Acuratetea este principala masurad de performanta.

1.3 Continutul tezei

Capitolul 1 introduce studiul, evidentiazd importanta detectdrii somnolentei,

precizeaza problema, obiectivele si domeniul de aplicare al cercetarii si trece In revista
comportamentul si provocdrile.

Capitolul 2 analizeazd metodele de monitorizare a atentiei si de detectare a oboselii,
seturile de date si sistemele bazate pe inteligenta artificiala folosind WBAN.

Capitolul 3 descrie seturile de date utilizate, evalueaza modelele ML pe EEG si date
video, explica extragerea caracteristicilor, preprocesarea si performanta.



Capitolul 4 acopera preprocesarea EEG, analiza spectrald, etichetarea datelor,
modelele traditionale si introduce modelul FNCA-DNN.

Capitolul 5 dezvolta un model hibrid, EFFRES-DrowsyNet, folosind EfficientNetBO
si ResNet50 pe seturile de date SUST-DDD si YawDD, cu detectarea reperelor si
analiza EAR/MAR.

Capitolul 6 incheie cercetarea, rezuma contributiile, activitatea de diseminare si
prezintd lucrarile viitoare.



Capitolul 2 Stadiul actual al
detectarii somnolentei soferului

Serviciile de transport necesitd tehnologii avansate, cum ar fi sistemele inteligente
de transport (ITS) pentru o gestionare Tmbunatatita a traficului, informatii imbunatatite
despre calatorii si retele de transport mai sigure. In ciuda importantei lor in viata
moderna, sistemele de transport actuale se confruntd cu provocari care trebuie
dezvoltate pentru a asigura o mai buna furnizare a serviciilor. [§]

Acest capitol prezintd o revizuire sistematica a literaturii, subliniind metodologia si
criteriile de cautare utilizate pentru a identifica studiile relevante. Cincisprezece studii
au 1ndeplinit criteriile de includere dupa revizuirea literaturii din baze de date
electronice precum IEEE si Science Direct. Capitolul discuta, de asemenea, despre
sistemele de monitorizare a fetei soferului pentru evaluarea starii fizice si mentale a
soferilor prin analiza imaginii faciale, urmata de o prezentare generald a simptomelor
legate de distragere si oboseala.

2.1 Lucrari conexe

Somnolenta este o stare de oboseald care poate aparea in timpul activitatilor
critice, cum ar fi conducerea si poate duce la consecinte care pun viata in pericol. Este
cauzatd in primul rand de oboseala, ceea ce duce la reducerea atentiei si intarzierea
timpului de reactie. Al-Gburi et al. a evidentiat lipsa unei definitii clare a oboselii si a
propus metode precum rata de clipire a ochilor si scala de somnolentda Karolinska.
Sikander si Anwar au clasificat tehnicile de detectare in cinci grupuri si au subliniat
caracteristicile domeniului frecventei pentru detectarea bazata pe EEG. [9][10][3][11]

2.2 Concluziile capitolului

Capitolul 2 a oferit o trecere in revista cuprinzdtoare a conceptelor fundamentale,
metodologiilor si progreselor tehnologice in detectarea somnolentei soferului. A
examinat diverse definitii de oboseald si scale de masurare, de la evaluari bazate pe
EEG la recunoastere faciala si retele wireless de zona a corpului, evidentiind natura
multidisciplinard a monitorizarii atentiei. Revizuirea sistematica a studiilor recente si a
sistemelor de experti a subliniat cresterea rapidd a procesdrii imaginilor, a analizei
semnalelor fiziologice si a abordarilor bazate pe inteligentd artificialda in abordarea
oboselii soferului. Au fost identificate tendinte cheie, cum ar fi integrarea multimodala
si trecerea la monitorizarea in timp real, non-intruziva. Aceste perspective ofera o baza
teoreticd solidd si informeazd direct cadrele experimentale dezvoltate in capitolele
urmatoare.



Capitolul 3 Evaluarea seturilor de
date de referinta si a modelelor
de Invatare In detectarea
somnolentei conducatorilor auto

3.1 Descrierea seturilor de date

3.1.1 Set de date EEG

e Cel TRYOUT include inregistrari de la trei participanti in patru conditii de
conducere: Odihna-Automatd, Odihna-Manuala, Obositoare-Automata si
Obositoare-Manuala. [12]

e Un Set de date EEG cu 40 de canale arhivat pe Figshare ofera inregistrari
de la doisprezece subiecti in stari de odihna si oboseala folosind un sistem
de amplificare Neuroscan.[13]

e Un set de date EEG in stare de repaus de la OpenNeuro include date de
la 71 de participanti evaluati in timpul somnului normal si privarea de
somn.[14]

e Cel Setul de date SEED-VIG [15] ofera EEG, EOG si date de urmarire
oculara sincronizate inregistrate in timpul condusului simulat.

3.1.2 Seturi de date video:

e (el Setul de date SUST-DDD [16] contine 2.074 de videoclipuri de
conducere din lumea reald (975 somnorosi, 1.099 nu somnorosi) inregistrate
de 19 soferi in medii naturale.

e (el Setul de date YawDD [17], constd din 351 de inregistrari video
adnotate in vehicul axate pe detectarea cascatului. [18]

3.2 Evaluarea modelelor de invatare automata pentru
detectarea somnolentei soferului folosind EEG din
setul de date TRYOUT

Aceastd sectiune evalueaza performanta modelelor traditionale de invatare
automata pentru clasificarea somnolentei soferului folosind date EEG din setul de date
TRYOUT, care include inregistrari de la trei soferi in patru conditii de conducere
distincte. Pentru a gestiona dimensiunea setului de date si a mentine consecventa, datele



fiecdrui subiect au fost limitate la 120.000 de randuri si a fost pregatit un set de date
combinat de 270.000 de esantioane pentru antrenament si evaluare.[12] Preprocesarea
a implicat manipularea valorilor lipsd folosind imputarea si codificarea variabilelor
categorice. Patru modele de invétare automatd, Regresie logisticd, Support Vector
Machine (SVM), Gradient Boost si Random Forest, au fost implementate si evaluate
folosind acuratetea, precizia, reamintirea si scorul F1. Dintre aceste modele, Random
Forest a demonstrat cea mai consistenta si fiabild performanta de clasificare in toate
scenariile de conducere, obtindnd cea mai mare precizie generald. Aceste rezultate
stabilesc o baza practicd pentru detectarea somnolentei bazata pe EEG si sustin rolul
sdu ca metodd comparativa In experimentele ulterioare care implicad abordari mai
avansate de invatare profunda.[19]

3.3 Linia de baza preliminara si motivatia CNN

Un CNN initial usor a fost implementat pe setul de date SUST-DDD pentru a stabili
o linie de baza pentru detectarea somnolentei. in timp ce modelul a atins o precizie de
antrenament de 95,66%, a aratat semne de supraajustare, acuratetea validarii atingand
un varf de 87,58%. Aceste rezultate au evidentiat nevoia de arhitecturi mai avansate cu
o generalizare mai bund, motivand utilizarea EfficientNetBO0 si ResNet50 in sectiunile
ulterioare.

3.4 Evaluarea arhitecturilor CNN avansate pe SUST-
DDD

Pentru a imbunatati detectarea somnolentei, au fost evaluate doud modele
convolutionale avansate: EfficientNetB0 si ResNet50. Ambele au fost adaptate pentru
imagini faciale in tonuri de gri si antrenate pe setul de date SUST-DDD folosind
cresterea standard a datelor, oprirea timpurie si programarea ratei de invatare.
EfficientNetBO0 a obtinut o precizie de 96,79%, o precizie de 95,91% si o rechemare de
97,75%, in timp ce ResNet50 a obtinut o acuratete de 96,42%, o precizie de 96,03% si
o rechemare de 96,83%. Aceste rezultate demonstreaza ca ambele modele capteaza in
mod eficient indiciile vizuale asociate cu oboseala soferului. Performanta lor ridicata si
punctele forte complementare au motivat integrarea lor intr-o arhitecturd hibrida,
EffRes-DrowsyNet, introdusa in capitolul 5.

3.5 Concluziile capitolului

Acest capitol a abordat RQ1 prin explorarea abordarilor bazate pe EEG si video
pentru detectarea somnolentei soferului folosind diverse seturi de date. Caracteristicile
cheie ale EEG au inclus benzi alfa si beta, in timp ce datele video au oferit indicii pentru
ochi si gura. Random Forest a avut cele mai bune rezultate pentru EEG, iar CNN-urile
au fost eficiente pentru video. Strategiile de preprocesare au ajutat la abordarea
zgomotului, dezechilibrului si supraajustarii. Aceste rezultate formeaza baza pentru
modelele hibride introduse 1n capitolul urmator.
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Capitolul 4 Detectarea si
clasificarea somnolentei
soferului: de la analiza datelor
EEG la evaluarea performantei
modelului utilizat

Somnolenta, o stare intre veghe si somn, impartdseste modelele EEG cu
oboseala, dar este mai pronuntatd cu odihna. Prezinta riscuri de sigurantd, in special
pentru cei cu varste cuprinse intre 15 si 29 de ani, prin afectarea cognitiei si a timpului
de reactie. In ciuda provocirilor semnal-zgomot scizute, EEG este un instrument fiabil
pentru detectarea timpurie a oboselii. Acest capitol prezintd un cadru care utilizeaza
preprocesarea EEG, analiza spectrala a lui Welch si clasificarea in stari de alerta,
intermediare sau somnoroasa.[20][21][22]

4.1 Detectarea integrata a somnolentei soferului
bazata pe EEG: prelucrarea datelor si evaluarea
modelului

Aceastd sectiune prezintd un cadru de detectare a somnolentei soferului bazat
pe EEG care implica preprocesarea, extragerea caracteristicilor si clasificarea folosind
modele traditionale ML si DNN. Acesta evalueaza performanta modelului att n setari
multiclasa, cét si binare, folosind seturi de date EEG specifice subiectului si de referinta.

Preprocesarea EEG si extragerea caracteristicilor

Semnalele EEG au fost segmentate si procesate folosind metoda lui Welch
pentru a extrage caracteristicile benzii alfa (8-13 Hz) si beta (13-30 Hz) - indicatori
comuni ai vigilentei. Caracteristicile au fost normalizate si etichetate in stari cognitive:
Alerta, Intermediard si Somnolentd, permitand o analiza spectrala consistenta pentru
antrenarea clasificatorului.

Clasificare multiclasa: Set de date TRYOUT

Datele EEG din setul de date TRYOUT (patru conditii de conducere) au fost
utilizate pentru a evalua cinci clasificatori: Regresie logistica, Padure aleatorie, SVM,
Gradient Boost si DNN. Dupa echilibrarea setului de date, Random Forest a obtinut cea
mai mare precizie (78,57%), urmata de Gradient Boosting si Logistic Regression. DNN
a aratat performante moderate, in timp ce SVM a avut cele mai slabe performante.

Clasificare binara: set de date EEG specific subiectului



A fost utilizat un set de date EEG cu 40 de canale de la doisprezece subiecti
sandtosi, etichetat ca Alert sau Drowsy pe baza rapoartelor alfa/beta si a votului
majoritar. Random Forest a condus din nou cu o acuratete de 94%, urmata de DNN
(88%) si Regresie logistica (83%), confirmand eficacitatea sa in seturile de date. Masa
4.1 rezuma rezultatele.

Masa 4.1 Rezultatele simularii diferitelor modele.

Model Precizie Precizie Aminti Scor F1
Piadure aleatorie 78.57% 1 94% 78.46% /94% | 78.57%/94% | 77.58% /94%

Amplificarea gradientului 77.86% 77.39% 77.86% 77.17%
Regresie logistica 77.14% / 83% 76.78% /83% | 77.14% /83% | 75.96% /83%
DNN 72.86% / 88% 73.02% /88% | 72.86%/88% | 72.88% /88%

SVM 71.43% 70.44% 71.43% 67.74%

Nota: Prima valoare = Multiclasa (TRYOUT), A doua valoare = Binar (EEG cu 12
subiecti).
Aceste descoperiri evidentiaza performanta puternica a modelelor de ansamblu
- in special Random Forest - in clasificarea somnolentei bazata pe EEG in diverse seturi
de date. Capacitatea lor de generalizare oferd o baza solidd pentru modelul avansat
FNCA+DNN introdus in sectiunea urmatoare.

4.2 Va prezentam un nou model FNCA+DNN pentru
detectarea imbunatatita a somnolentei soferului

Aceastd sectiune introduce un model hibrid care combina analiza rapida a
componentelor de vecinatate (FNCA) cu o retea neuronald profunda (DNN) pentru a
imbunatati detectarea somnolentei bazatd pe EEG. FNCA este aplicat pentru a reduce
dimensionalitatea caracteristicilor, transformand spatiul caracteristicilor pentru a
imbunatati separabilitatea claselor Tnainte de clasificarea de catre DNN. Arhitectura
DNN include straturi de intrare potrivite cu caracteristicile FNCA, straturi ascunse cu
activari ReLU si o iesire Softmax pentru clasificare (Cifra 4.1). Instruirea a folosit
optimizatorul Adam cu rata de invatare si reglarea dimensiunii lotului.
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Cifra 4.1 Diagrama bloc pentru DNN+FNCA.

4.2.1 Rezultate si analiza

Modelul FNCA+DNN a aratat un comportament puternic de invatare In timpul
simularilor MATLAB. incepénd cu 33,59% mini-lot si 45,86% acuratete de validare,
performanta s-a imbunatatit semnificativ pand in epoca 15, ajungand la 81,25% si,
respectiv, 80,88%. Pana in epoca 30, acuratetea mini-lotului a crescut la 86,72% si
acuratetea validarii la 83,67%, cu pierderi scazand de la 28,37 la 0,30, acuratetea si
tendintele pierderilor stabilizate intre epocile 15-30, cu o supraajustare minima,
sustinuta de o rata de invatare de baza constantd de 0,0010.

Masa 4.2 Rezultatele simularii pentru 4 experimente diferite.

Rata de invitare Epoci Precizia mini-lotului Acuratetea validarii
0.0010 30 86.72% 83.67%
0.0010 50 88.28% 83,59%)
0.0010 40 89.84% 82.80%
0.010 30 81.25% 81,43%

Pe scurt, DNN-ul integrat FNCA aratd performante puternice, cu o precizie in crestere
si pierderi in scddere de-a lungul epocii de antrenament, evidentiind eficacitatea
transformarii caracteristicilor FNCA. Lucrérile viitoare ar putea explora reglarea ratei
de invatare, testarea arhitecturilor mai profunde sau utilizarea functiilor alternative de
activare pentru a imbunatati si mai mult performanta.



4.3 Arhitectura imbunatatita FNCA+DNN pentru
detectarea somnolentei soferului folosind semnale
EEG

Cifra 4.2 prezintd modelul imbundtitit FNCA+DNN pentru detectarea
somnolentei soferului bazatd pe EEG. Conducta include preprocesarea EEG,
normalizarea caracteristicilor si FNCA pentru rafinarea caracteristicilor. Arhitectura
DNN are un strat de intrare urmat de patru straturi complet conectate (256, 128, 64, 32
neuroni) cu activari ReLU, normalizare in lot si abandon (0,3, 0,2) pentru a imbunatati
stabilitatea si a preveni supraajustarea. Un strat de iesire Softmax clasificd starile ca
alerta sau somnoroasa. Canalele cheie EEG sunt vizualizate printr-o harta a electrozilor.
Desi nu au fost efectuate studii de ablatie, designul modelului urmeaza practici dovedite
de Invatare profundd EEG pentru a Tmbunatiti generalizarea si robustetea.[23, 24]

EEG-Data
Train ( Data, Labels) »| Apply FNCA = | mput Layer

!

Hidden Layer 1
(FC 256, ReLU, BatchNorm)

!

Hidden Layer 2
(FC 128, RelU, BatchNorm)

|

Hidden Layer 3
(FC 64, ReLU, BatchNorm, Dropout 0.3)

!

Hidden Layer 4
(EC 32, ReLU, BatchNorm, Dropout 0.2)

!

Output Layer
(FC numc‘lq:;sas, Softmax)

EEG-Data The transformed data
Test ( Data, Labels) (features) as input
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Cifra 4.2 Un model FNCA-DNN imbunatatit pentru detectarea somnolentei soferului
folosind semnale EEG.

Arhitectura imbunatatita FNCA+DNN imbunatiteste acuratetea clasificarii,
reducand in acelasi timp supraechiparea. Dispune de straturi complet conectate (256,
128, 64, 32 de neuroni) cu activare ReLU, normalizare in lot si straturi Dropout (30%
s1 20%) pentru regularizare. Un strat de iesire Softmax efectueaza clasificarea binara.
Modelul a fost evaluat folosind setul de date SEED-VIG, dezvoltat de Laboratorul
BCMI al Universitatii Jiao Tong din Shanghai, care include date EEG si EOG de la 23
de participanti In timpul conducerii simulate folosind 17 canale EEG (sistem 10-20,
esantionare de 200 Hz). Ochelarii de urmarire a ochilor au furnizat etichetarea vigilentei
bazatd pe PERCLOS. Dupa cum se aratd in [15]Cifra 4.3, modelul FNCA + DNN a
obtinut o precizie medie de ~ 90% =+ 0,06 in datele EEG de la 21 de subiecti, mai multi
depasind o acuratete de 97% si cativa in jur de 86%, probabil din cauza variabilitatii
EEG sau a zgomotului. Aceste rezultate confirma robustetea si eficacitatea modelului
in detectarea somnolentei la indivizi.
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Cifra 4.3 Rezultatele modelului propus aplicat pentru diferite subiecte.

4.3.1 Comparatie cu metodele de ultima generatie privind setul de
date SEED-VIG

Masa 4.3 arata ca modelul propus FNCA+DNN depaseste metodele recente din
setul de date SEED-VIG, obtinand o precizie de 94,29% + 0,0028 cu 12 subiecti si
90,83% £ 0,0012 cu 21 de subiecti. In comparatie cu alte metode (precizie de 80-87%),
FNCA+DNN demonstreaza extragerea si generalizarea caracteristicilor EEG
superioare pentru detectarea somnolentei soferului.

Masa 4.3 Comparatie de acuratete pe setul de date SEED-VIG pentru FNCA+DNN si
metode recente.

Referinta An Clasificator Precizie (%)
gg} 20222025 TSeption 83,15 +0,36
[27]

[26] 20222025 ConvNext 81,95 +0,61
(28]
[26] 20232025 LMDA 81,06 + 0,99
[26] 2025 NLMDA-Net 83,71 £ 0,30
[29] 2023 EDJAN Transfer de invatare 0.76
[30] 2023 CNN+LSTM 85,1+0,5
[30] 2023 ATT+CNN+LSTM 85,6 £0,3
[30] 2023 Fantomd+LSTM 86,6 +0,4
[30] 2023 ATT+Fantoma+LSTM 87,3+0,2
[30] 2023 CNN+LST 85,1+0,5
Model propus FNCA+DNN 12 subiecte 0,9429 + 0,0028
Model propus FNCA+DNN 21 Subiecte 0,9083% + 0,0012

4.4 Concluziile capitolului

Modelul propus FNCA + DNN abordeaza limitarile cheie ale abordarilor
anterioare prin utilizarea FNCA pentru invatarea metricd, crednd un spatiu de
caracteristici mai discriminativ care imbundtateste separabilitatea claselor inainte de
clasificarea DNN. Intreruperea si normalizarea lotului reduc supraajustarea, in timp ce
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un mecanism de atentie integrat permite modelului sd prioritizeze dinamic canalele
EEG relevante si benzile de frecventa. Evaluat pe setul de date SEED-VIG, modelul
atinge o acuratete de ultima generatie - 94,29% cu 12 subiecti si 90,389% cu 21 de
subiecti - depasind metode precum TSception, ConvNeXt, LMDA-Net si CNN+LSTM.
Aceste rezultate demonstreazd eficacitatea modelului si aplicabilitatea in timp real
pentru integrarea n masini inteligente si sisteme portabile. Lucrdrile viitoare se vor
concentra pe Imbunatatirea generalizarii intre subiecte, extinderea seturilor de date cu
date de conducere din lumea reala, explorarea implementarilor hardware incorporate si
testarea tehnicilor avansate de modelare a secventelor precum Mamba si xXLSTM pentru
a capta mai bine modelele de semnal EEG in timp.
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Capitolul 5 EFFRES-
DROWSYNET: UN NOU
MODEL HIBRID CARE
UTILIZEAZA
EFFICIENTNET-BO SI
RESNET-50 PENTRU
DETECTAREA
SOMNOLENTEI SOFERULUI

Modelul hibrid propus integreaza EfficientNetBO si ResNet50. EfficientNetB0
oferda o arhitecturd scalabilda pentru intrari vizuale variate, in timp ce ResNet50
surprinde caracteristici subtile prin conexiuni reziduale. [31][32]

Acest capitol ofera o analizd detaliatd a modelului hibrid propus pentru
detectarea oboselii soferului, evalueaza performanta acestuia pe un set de date video
adnotat In diverse conditii demografice si de iluminare si il compara cu metodele
recente de ultima generatie.

5.1 Preprocesarea datelor, extragerea caracteristicilor
si implementarea modelului hibrid

Pentru a detecta somnolenta soferului, indiciile faciale, cum ar fi inchiderea ochilor
si cdscatul, au fost analizate folosind cadre video din seturile de date SUST-DDD si
YawDD. Detectorul facial bazat pe HOG de la Dlib si modelul de reper facial in 68 de
puncte au fost utilizate pentru identificarea robustd a trasaturilor faciale cheie sub
diferite ilumindri si orientdri. Aceste repere au permis calcularea raportului de aspect al
ochilor (EAR) si al raportului de aspect al gurii (MAR), care au servit ca indicatori
primari ai oboselii. Pozitiile si ordinea celor 68 de repere faciale utilizate pentru calculul
EAR si MAR sunt ilustrate in Cifra 5.1.
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Cifra 5.1 Identificarea reperelor faciale folosind DIib. a. Repere faciale. b. Pozitia si
ordinea de 68 de puncte pe fata

Valorile EAR sub un prag dinamic, specific video au indicat inchiderea ochilor,
in timp ce valorile MAR peste un prag adaptiv similar au semnalat cascat. Fiecare cadru
a fost supus unei conducte de preprocesare: detectarea si decuparea fetei,
redimensionarea la 224224 pixeli, conversia tonurilor de gri, normalizarea iluminarii
folosind CLAHE si scalarea pixelilor la [0,1].[33, 34]

Cadrele cu EAR scazut si MAR ridicat au fost etichetate ca somnoroase (Cifra
5.2), in timp ce cei cu EAR ridicat si MAR scazut au indicat vigilentd (Cifra 5.3). Aceste
cadre etichetate au format intrarea pentru modelul de clasificare.

Cifra 5.3 Esantioane de cadre de iesire fara somnolentd extrase din setul de date
video.

Un model hibrid de invdtare profundd a fost dezvoltat prin integrarea
arhitecturilor EfficientNetBO si ResNet50 pentru a valorifica capacitatile lor
complementare de extragere a caracteristicilor. Caracteristicile din ambele coloane
vertebrale au fost extrase, grupate si concatenate, urmate de normalizarea lotului, un
strat de abandon (rata 0,3) si un strat dens cu regularizare L2. Stratul de iesire a folosit
o activare sigmoida pentru clasificarea binara (Cifra 5.4). Modelul a fost compilat cu
optimizatorul Adam si pierderea de entropie incrucisata binara si evaluat folosind
acuratetea, precizia si reamintirea. Instruirea a folosit apeluri inverse, inclusiv
EarlyStopping, ReduceLROnPlateau, ModelCheckpoint si TensorBoard. Augmentarea
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datelor a fost aplicatd folosind ImageDataGenerator si a fost implementata o strategie
de reglare fina in doua faze folosind TensorFlow si Keras.

Rezultate si discutii

Un nou model hibrid de invatare profunda a fost dezvoltat prin integrarea a doua
arhitecturi proeminente de retele neuronale convolutionale, EfficientNetB0 si
ResNet50. Motivatia principala din spatele acestei abordari a fost de a valorifica
caracteristicile si punctele forte distincte ale ambelor arhitecturi pentru a Tmbunatati
capacitatea modelului de a generaliza si clasifica cu precizie imaginile Intr-un cadru de
clasificare binara. Combinatia acestor modele a avut ca scop captarea unui spectru larg
de caracteristici, variind de la modele de baza la modele complexe, imbunatatind astfel
performanta predictiva a modelului pe seturi de date complexe.

-

EfficientNetB0 ResNet50
Pre-Trained on ImageNet Pre-Trained on ImageNet
Global Avg Pooling (EfficientNet) Global Avg Pooling (ResNet)

Pooled EfficientNet Feature Vector (1280) Pooled ResNet Feature Vector (2048)

~

Concatenate
Combined Feature Vector of 3328

Batch Normalization

Dropout = 0.3
(Skip Nodes Randomly)

:

Dense (256 Units)
ReLU activation + L2 Regularization

'

Output Layer
1 Unit Sigmoid activation for Binary Classification

=

Cifra 5.4 Arhitectura de retele hibrida EffecianetB0+ResNet50).

5.2 Evaluarea performantei EFFRES-DrowsyNet in
diferite epoci de antrenament pe setul de date
SUST-DDD

Aceasta sectiune analizeaza performanta modelului pe setul de date SUST-DDD
in diferite epoci de antrenament, cu si fard oprire timpurie. Valorile cheie de evaluare
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includ acuratetea testului, precizia, reamintirea si pierderea. Obiectivul este de a evalua
modul in care durata antrenamentului afecteaza eficacitatea modelului si de a identifica
configuratia optima. [16]Masd 5.1 rezuma performanta in diferite configuratii
experimentale, evidentiind influenta epocilor de antrenament si a criteriilor de oprire
asupra rezultatelor generale.

Masa 5.1 Indicatori de performantd in diferite epoci de antrenament pentru executii
experimentale distincte.

exN};leIE?nrgll t Epoci Precizig Precizie de Rechemar. Pierderea
ului testului testare ea testului testelor
1 10 93.67% 96.87% 90.25% 21.03%
2 20 95.42% 96.66% 94.08% 13.22%
3 30 96.96% 97.47% 96.52% 8.47%
4 40 Oprire devreme la Epoca 25 97.71% 98.07% 97.33% 8.81%
5 50 97.29% 96.40% 98.25% 8.76%
6 60 97.29% 97.25% 97.33% 08.50%
7 70 Oprire devreme la Epoca 36 97.46% 97.03% 97.92% 8.38%
8 80 Oprire devreme la Epoca 32 97.33% 98.22% 96.42% 9.01%
9 90 95.92% 94.87% 97.08% 12.55%
10 100 Oprire dezvéeme laEpoch | g¢ 830, 95.69% 98.08% | 13.47%

Cifra 5.5 Evaluarea performantei unui nou model hibrid de-a lungul epocilor de
antrenament. delimiteaza impactul diferitelor epoci de antrenament asupra acuratetei,
preciziei, reamintirii i pierderii indicatorilor cheie de performantd in zece configuratii
experimentale distincte.

Detailed Performance Metrics Across Training Epochs

92

Percentage (%)

50

%0

a8

86

5 6
Experiment Number

Cifra 5.5 Evaluarea performantei unui nou model hibrid de-a lungul epocilor de
antrenament.

Aceastd diagrama cu bare aratd performanta modelului in zece experimente cu
10-100 de epoci de antrenament, folosind acuratetea testului, precizia, reamintirea (axa
y primara) si pierderea (axa y secundard). Unele curse au folosit oprirea devreme pentru
a preveni supraajustarea. Barele adnotate evidentiazd modul in care durata
antrenamentului afecteaza performanta, ajutand la identificarea strategiilor optime de
antrenament.
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5.2.1 Analiza performantei antrenamentului modelului (cu 40 de
epoci si oprire timpurie la epoca 25) pe setul de date SUST-DDD

Aceastd sectiune analizeazd performanta modelului in timpul fazei de antrenament
initial (epocile 1-25), concentrdndu-se pe dinamica invatarii timpurii §i optimizare.
Instruirea a inceput cu o pierdere de 4,5076, atingand o acuratete de 75,66%, o precizie
de 74,68% si o reamintire de 77,63% panad la sfarsitul primei epoci, cu o acuratete de
validare de 89,25%. Acuratetea validarii a atins un varf de 93,12% pana in epoca a 6-a.
Rata de invatare a fost redusa de la 0,0001 la 0,00001 dupa epoca 20 pentru a spori
convergenta. Instruirea s-a incheiat la epoca 25 din cauza lipsei de imbunatatiri dincolo
de pragul de validare de 93,54%. Acuratetea, precizia si rechemarea stabilizate,
indicand performante optimizate. Rezultatele finale ale testelor au aratat o acuratete de
97,71%, o precizie de 98,07%, o rechemare de 97,33% si o pierdere de 8,81%.

5.2.2 Compararea modelului de invatare profunda hibrid propus cu
modelele existente.

Pentru a evalua eficacitatea modelului hibrid propus in detectarea somnolentei
soferului, a fost efectuatd o analizd comparativd cu mai multe modele consacrate,
VGGI19 + LSTM, VGGI16 + LSTM, AlexNet + LSTM si VGGFaceNet + LSTM,
aplicate initial setului de date prezentat in . Performanta fiecarui model a fost evaluata
pe baza acuratetei, preciziei si reamintirii, valori esentiale pentru masurarea fiabilitatii
in aplicatiile critice pentru siguranta. Dupd cum se arata in [16]Masa 5.2, modelul hibrid
propus depaseste in mod constant modelele anterioare la acesti indicatori, demonstrand
adecvarea sa pentru aplicatii In timp real in sistemele de monitorizare a soferilor.

Masa 5.2 Analiza comparativa a modelelor de detectare a somnolentei soferului.

.. Reche
Model Precizie (%) Pr(e(;1§1e mare Analiza si comparatie cu modelul hibrid propus
° (%)
VGG19 + Modelul propus obtine scoruri mai mari la toate
LSTM [16] 90.53 91.74 91.28 valorile.
VGG16 + Precizie puternica, dar acuratete si reamintire mai
89.39 91.81 89.09 mici; modelul propus depaseste performantele din
LSTM[16]
toate punctele de vedere.
AlexNet + 63.91 63.78 9791 Retragere ridicata, dwar acuratete si precizie §1abe;
LSTM[16] Modelul propus ofera performante mai echilibrate.
Reamintire buna, precizie moderata, precizie
VGGFaceNet 84.94 83.65 94.92 scazuta; Modelul propus este superior in toate
+LSTM[16] .
valorile.
Cea mai buna performantd generald; combina
EffRes- 9771 98.07 9733 Efﬁf:lvenAtNe.,tBO si ResNet50 pentru o detectare
DrowsyNet fiabila, in timp real.
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5.3 Evaluarea performantei EFFRES-DrowsyNet in
diferite epoci de antrenament pe setul de date
YawDD

sectiunea sa evalueaza modelul EFFRES-DrowsyNet folosind zece experimente
(EX1-EX10) pe setul de date YawDD, cu epoci de antrenament variind de la 10 la 100.
Obiectivul a fost de a evalua efectul duratei antrenamentului asupra acuratetei,
preciziei, rechemarii si pierderii testului. Dupa cum se aratd in [17]Masa 5.3 si Cifra
5.6, performanta modelului s-a Tmbunatatit constant in EX1-EX4. EX5-EX7, folosind
oprirea timpurie, a mentinut performante ridicate si a evitat supraajustarea, EX7 (oprit
la 38 de epoci) obtinand cel mai bun echilibru general. In schimb, EX8-EX10 a aritat
o stagnare sau o scadere a performantei, indicind un beneficiu limitat al
antrenamentului prelungit si un risc mai mare de supraajustare.

Masa 5.3 Valori de performanta in diferite epoci de antrenament pentru EFFRES-
DrowsyNet pe setul de date YawDD.

Numarul Epoci Pierderea Precizia Precizie de | Rechemarea
experimentului testelor testului testare testului

EX1 10 1.2149 0.8875 0.9564 0.746
EX2 20 0.3699 0.9039 0.8632 0.896
EX3 30 0.3614 0.925 0.9372 0.866
EX4 40 0.452 0.9039 0.9217 0.824
EX5 50 (Oprire devreme la 42) 0.4043 0.8906 0.8863 0.826
EX6 60 (Oprire devreme la 31) 0.4166 0.9102 0.8986 0.868
EX7 70 (Oprire devreme la 38) 0.2905 0.9273 0.9302 0.88

EX8 80 (Oprire timpurie la 42) 0.3696 0.907 0.9045 0.852
EX9 90 (Oprire devreme la 38) 0.2543 0.9094 0.9174 0.844
EX10 100 (Oprire devreme la 37) 0.3671 0.893 0.906 0.81

M Test Accuracy (%)
1.2 e Test precision (%)
E Test Recall (%)

60

ercentage Metrics (%]

P

XL B2 B3 £xd XS X6 EX7 Exe EXa EX10
10Epachs 20 Epochs  30Epochs  40Epachs  S0Epochs  6O0Epachs  70Epochs  BOEpochs 90 Epochs 100 Epochs
Experiment Number and Epochs

Cifra 5.6 Valori de performanta in diferite epoci de antrenament pentru EFFRES-
DrowsyNet pe setul de date YawDD.

5.3.1 Analiza performantei antrenamentului modelului (cu 70 de
epoci si oprire timpurie la Epoca 38) pe setul de date YawDD
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EffRes-DrowsyNet antrenat cu oprire timpurie (EX7) s-a oprit la epoca 38 si a obtinut
performante optime. Epocile timpurii au ardtat o imbunatatire rapidd, acuratetea
validarii atingdnd un varf de 94,92% intre epocile 18-28, in timp ce acuratetea
antrenamentului a ajuns la 97,38%. In ciuda unei reduceri a ratei de invitare la epoca
33, acuratetea validarii s-a stabilizat. Pierderile finale au fost de 0,0884 (antrenament),
0,2704 (validare) si 0,2905 (test). Rezultatele testelor au confirmat robustetea cu o
precizie de 92,73%, o precizie de 93,02% si o reamintire de 88,00%.

5.4 Detectarea somnolentei In timp real folosind
EffRes-DrowsyNet

Pentru a valida utilizarea practicd a modelului propus EffRes-DrowsyNet, a fost
dezvoltat un sistem 1n timp real folosind o camera web standard pentru laptop. Construit
in Python cu OpenCV, Dlib si TensorFlow, capteaza videoclipuri live, detecteaza fetele
prin reperele de 68 de puncte ale DIib si preproceseaza cadrele pentru a se potrivi cu
formatul de intrare al modelului. Modelul antrenat (.h5) prezice somnolenta pe cadru
folosind un prag de 0,5. Rezultatele sunt afisate cu casete cu coduri de culori si contururi
faciale. Ruland pe un laptop Intel Core 17 (16 GB RAM), sistemul atinge 10-15 FPS cu
latenta scazuta. Cifra 5.7 si Cifra 5.8 Arata detectarea cu succes 1n timp real a starilor
de somnolenta si alerta.

Cifra 5.7 Captura de ecran din sistemul de detectare in timp real care arata o stare
de somnolenta. Caseta de delimitare este rosie, iar ochii si gura sunt conturate cu
markere punctate albastru si, respectiv, roz.

Cifra 5.8 Captura de ecran din sistemul de detectare in timp real care arata o stare
de non-somnolenta. Caseta de delimitare este verde, iar trasaturile fetei sunt urmarite
in mod constant.
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In timp ce prototipul functioneazi bine in majoritatea scenariilor, fiabilitatea sa poate
fi afectatd de variatiile de iluminare ambientald, ocluziile faciale si miscérile extreme
ale capului. Aceste provocari evidentiaza domenii de imbundtétire viitoare, cum ar fi
incorporarea caracteristicilor temporale prin intermediul retelelor neuronale recurente
sau optimizarea implementarii pe platforme Incorporate cu acceleratoare de inferenta.

In concluzie, implementarea in timp real a EffRes-DrowsyNet confirma soliditatea
sa teoreticd, validitatea experimentala si aplicabilitatea practica. Aceastd capacitate in
timp real 1i intareste potentialul ca instrument eficient pentru detectarea somnolentei in
sistemele inteligente de transport si siguranta a soferilor.

5.5 Concluziile capitolului

Acest capitol a validat modelul hibrid EffRes-DrowsyNet, combinand
EfficientNetBO0 si ResNet50 pentru detectarea precisd a somnolentei soferului. Antrenat
in conditii variate, modelul a atins o precizie de 97,71%, o precizie de 98,07% si o
reamintire de 97,33%, confirmand fiabilitatea sa in lumea reald. Tehnicile de
optimizare, cum ar fi oprirea timpurie si ratele de invatare adaptiva, au imbunatatit
performanta, experimentul 4 oferind cel mai bun echilibru metric. Depdsind modelele
existente, EffRes-DrowsyNet a redus la minimum rezultatele fals pozitive, cruciale
pentru monitorizarea in timp real. Lucrarile viitoare se vor concentra pe captarea
comportamentelor mai nuantate si pe integrarea datelor senzoriale si in timp real
suplimentare pentru o reactie Imbunatatita.
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Capitolul 6 Concluzii si lucrari
viitoare

6.1 Rezultatele cercetarii si contributiile

Capitolul 2 a oferit baza teoretica si contextuald pentru cercetare prin furnizarea unei
revizuiri sistematice a literaturii de specialitate a metodelor actuale de detectare a
somnolentei. Aceastd revizuire a clasificat tehnicile pe baza semnalelor fiziologice
(EEG, EOQG), caracteristicilor vizuale (inchiderea ochilor, céscat), retelelor corporale
purtabile (WBAN) si abordarilor hibride. Analiza a dezviluit lacune semnificative in
stadiul actual al tehnologiei, inclusiv definitii inconsistente ale oboselii si somnolentei,
sisteme insuficiente 1n timp real si generalizare slaba intre subiecte. Aceste lacune au
justificat necesitatea unui cadru de detectare robust, scalabil si multimodal, care sa
ghideze obiectivele de cercetare si metodologia experimentala.

Contributia principala:

» Revizuirea sistematica a literaturii de specialitate a metodelor de detectare a
somnolentei:
A fost efectuata o revizuire sistematica a literaturii de specialitate pentru a clasifica
si evalua tehnicile existente de detectare a somnolentei, evidentiind punctele forte si
limitérile acestora.

Rezultatele au fost publicate ca:

» Journal: S.H. Al-Gburi, K.A. Al-Sammak, I. Marghescu, C.C. Oprea, State of the
Art in Drivers’ Attention Monitoring — A Systematic Literature Review, Karbala
International Journal of Modern Science, 9(1), 2, 10 January 2023, DOI:
https://doi.org/10.33640/2405-609X.3278 [3].

Pentru aceastd lucrare au fost stabilite patru intrebari de cercetare, prin prisma
carora as dori sa rezum pe scurt rezultatele si contributiile obtinute.

RQ1: Cum pot fi analizate si preprocesate in mod sistematic seturile de date
EEG sivideo pentru a evalua performanta diferitelor modele de invatare automata si
invatare profundd in detectarea somnolentei soferului?

Aceastd intrebare de cercetare este abordata in capitolul 3 printr-o analiza
sistematicd a modalitatilor EEG si video folosind tehnici traditionale de invatare
automata si invatare profunda. Setul de date EEG TRYOUT a fost utilizat pentru a
extrage puterile de banda alfa si beta, indicatorii cheie ai somnolentei, prin segmentare
si analiza spectrald a lui Welch, permitand clasificarea robustd in scheme binare si
multiclase. In paralel, setul de date video SUST-DDD a fost procesat folosind Dlib



pentru a calcula rapoartele de aspect ale ochilor si gurii (EAR si MAR), capturand
semne vizuale de oboseala pentru clasificarea bazatd pe CNN.

Evaluarile comparative au aratat performante ridicate, Random Forest obtinand
o acuratete de 99,99% pe datele EEG si CNN ajungand la 87,58% pe datele video.
Provocédri precum dezechilibrul clasei si supraajustarea au fost atenuate prin
preprocesare personalizatd, echilibrare a claselor si strategii de optimizare. Aceasta
evaluare duald pune bazele modelelor hibride dezvoltate in capitolele ulterioare.

Contributia principala:

» Evaluarea comparativa a modelelor:

O evaluare comparativd sistematicd a modelelor traditionale de invétare
automata si de invatare profunda a fost efectuatd folosind atat seturi de date EEG, cat
si video pentru a stabili nivelurile de performantd de baza si pentru a descoperi limitérile
abordarilor actuale de detectare a somnolentei soferului. Rezultatele evaluarii
demonstreaza o acuratete ridicatd cu Random Forest pe EEG si performante puternice
CNN pe datele video.

» Impactul individual investigat al EfficientNet-B0O si ResNet-50:

Am investigat impactul individual al arhitecturilor EfficientNet-B0 si ResNet-
50 asupra detectdrii somnolentei driverului. Evaluand fiecare model in mod
independent, am evaluat eficacitatea lor in invatarea caracteristicilor vizuale
discriminative. Intelegerea acestor roluri complementare clarifica de ce combinarea
ambelor coloane vertebrale produce cea mai buna precizie generala.

Rezultatele au fost publicate ca:

» S.H. Al-Gburi, K. A. Al-Sammak, K.M.A. Alheeti, G. Suciu, A.G. Abdulgader,
Driver Behaviour Assessment with Different ML Models Using EEG and
Physiological Data — A Comparative Study, in Proceedings of the 2024 16th
International Conference on Electronics, Computers and Artificial
Intelligence (ECAI), lasi, Romania, 27-28 June 2024, pp. 1-6, IEEE, DOI:
10.1109/ECAI161503.2024.10607554 [19].

» S.H. Al-Gburi, K.A. Al-Sammak, N.A.A. Almosa, G. Suciu, N.A.H. Al-Sammak,
Comparative Analysis of Logistic Regression and SVM Models for Drowsiness
Detection in Drivers, in Proceedings of the International Conference on
Intelligent and Fuzzy Systems (INFUS 2025), Istanbul, Turkey, 29-31 July 2025
[35].

RQ2: Cum pot fi optimizate caracteristicile bazate pe EEG folosind analiza
rapida a componentelor de vecindtate si invatarea profundda pentru a imbunatati
acuratetea $i eficienta detectarii somnolentei soferului?

Aceasta Intrebare de cercetare este explorata in capitolul 4, unde teza introduce
FNCA-DNN, un cadru nou care combina analiza rapida a componentelor de vecinatate
(FNCA) cu o retea neuronald profunda (DNN) pentru a Imbunatati clasificarea
somnolentei soferului bazata pe EEG. FNCA este aplicat ca o tehnica de transformare
a caracteristicilor supravegheate, imbunatitind separabilitatea claselor, pastrand in
acelasi timp integritatea dimensionald a datelor. Acest lucru are ca rezultat reprezentari

22



mai discriminative $i mai interpretabile ale caracteristicilor, ceea ce duce la
imbunatatirea eficientei antrenamentului si a acuratetei clasificarii.

Modelul a fost antrenat si validat pe setul de date SEED-VIG, obtinand o
acuratete de 94,29% folosind date de la 12 subiecti si o acuratete de 90,83% folosind
date de la 21 de subiecti. FNCA-DNN a fost comparat cu mai multe modele de ultima
generatie, inclusiv TSception, ConvNeXt LMDA-Net si CNN+LSTM, si le-a depasit
in mod constant atdt in scenariile de evaluare specifice subiectului, cét si in cele inter-
subiecte.

In plus, modelul a demonstrat capacititi puternice de generalizare intre indivizi,
confirmand robustetea si adecvarea sa pentru aplicatiile de detectare a somnolentei.

Principalele contributii:
> Analiza performantei modelelor bazate pe EEG pentru detectarea

comportamentului soferului:

A fost efectuatd o evaluare cuprinzdtoare a mai multor modele de invatare
automata si invatare profunda pentru a evalua eficacitatea acestora in clasificarea
starilor de conducere pe baza semnalelor EEG. Aceasta analizd a identificat
caracteristici spectrale cheie care contribuie la detectarea fiabilda a somnolentei si
vigilentei, oferind informatii despre relevanta caracteristicilor si comportamentul
modelului. Constatarile au fost revizuite si publicate in .[36]
> Dezvoltarea modelului FNCA-DNN:

A fost propus un nou cadru Fast Neighborhood Component Analysis-Deep
Neural Network (FNCA-DNN), care combina transformarea supravegheatd a
caracteristicilor cu invatarea profunda pentru o clasificare optimizata bazata pe EEG.
Modelul imbunatateste semnificativ atat acuratetea, cat si interpretabilitatea in sarcinile
de detectare a somnolentei soferului. Arhitectura, implementarea si validarea
experimentala sunt detaliate in .[37]

Rezultatele au fost publicate ca:

» S.H. Al-Gburi, K.A. Al-Sammak, I. Marghescu, C.C. Oprea, K.M.A. Alheeti,
N.A.A. Almosa, Analyzing Different Models for Driver Behaviour Detection Using
EEG Data, in Proceedings of the 2024 15th International Conference on
Communications (COMM), Bucharest, Romania, 03—04 October 2024, pp. 1-5,
IEEE, DOI: 10.1109/COMM62355.2024.10741402 [36].

> S.H. Al-Gburi, K.A. Al-Sammak, I. Marghescu, C.C. Oprea, A.-M.C.
Dragulinescu, G. Suciu, K.M.A. Alheeti, N.A.M. Alduais, N.A.H. Al-Sammak,
Introducing a Novel Fast Neighbourhood Component Analysis—Deep Neural
Network Model for Enhanced Driver Drowsiness Detection in Big Data and
Cognitive Computing, 9(5), 126, 08 May 2025, DOI: 10.3390/bdcc9050126, ISI
Q1 (2025), WOS: 001497786100001 [37].

RQ3: Cum poate o arhitecturd hibrida de invitare profundda bazati pe
procesarea imaginilor si imbundtdteasca detectarea in timp real a somnolentei
soferului in conditii reale?

Aceasta Intrebare este abordatd in capitolul 5 prin introducerea EFFRES-
DrowsyNet, un model hibrid de invétare profunda care combind EfficientNetBO si
ResNet50 pentru extragerea trasaturilor faciale si detectarea somnolentei. Modelul
capteazd indicii vizuale subtile, cum ar fi clipirea si cdscatul folosind cadre video
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preprocesate imbunatatite de CLAHE si normalizarea tonurilor de gri, cu EAR si MAR
ca caracteristici cheie de intrare.

Evaluat pe seturi de date din lumea reald, modelul a atins o acuratete de 97,71%,
o precizie de 98,07% si o reamintire de 97,33%. A demonstrat o robustete puternica la
lumina si variatii de pozitie a capului si a depasit CNN-urile conventionale. Designul
sdu usor si scalabil acceptd implementarea in timp real in sistemele de monitorizare a
driverelor incorporate.

Contributie principala:

» Proiectarea modelului EFFRES-DrowsyNet:

O noud arhitectura hibrida de invatare profunda, EFFRES-DrowsyNet, a fost
dezvoltatd prin integrarea EfficientNetBO si ResNet50 pentru a permite extragerea
robusta si precisa a trasdturilor faciale din datele video. Modelul a demonstrat o precizie
ridicatd de detectie si rezistentd la variatiile de iluminare si de pozitie a capului,
facandu-1 potrivit pentru aplicatiile reale de detectare a somnolentei.

Rezultatele au fost publicate ca:

» S.H. Al-Gburi, KA. Al-Sammak, I. Marghescu, C.C. Oprea, A.-M.C.
Dragulinescu, N.A.M. Alduais, K.M.A. Alheeti, N.A.H. Al-Sammak, N.A.H.
EffRes-DrowsyNet: A Novel Hybrid Deep Learning Model Combining
EfficientNetB0 and ResNet50 for Driver Drowsiness Detection in Sensors, 25,
3711, 13 June 2025, DOI:10.3390/s25123711, ISI Q2 (2025), WOS: [38].

RQ4: Cum se compard modelele propuse cu metodele de ultimd generatie
existente in ceea ce priveste valorile de performantd si robustetea seturilor de date de
referinti?

Aceastd Intrebare de cercetare este abordatd in capitolele 4 s1 5 prin analize
comparative ale modelelor propuse FNCA-DNN si EFFRES-DrowsyNet cu metodele
traditionale de invdtare automata si de invatare profunda moderna pe mai multe seturi
de date de referinta.

FNCA-DNN a depasit modele precum Random Forest, Gradient Boosting,
TSception si CNN+LSTM pe setul de date SEED-VIG, obtinand o acuratete de 94,29%
(12 subiecti) s1 90,83% (21 de subiecti), demonstrand o generalizare puternica intre
scenarii specifice subiectului si intre subiecte.

EFFRES-DrowsyNet a ardtat performante superioare pe seturile de date SUST-
DDD si YawDD, cu o acuratete de 97,71%, o precizie de 98,07% si o reamintire de
97,33%. De asemenea, a mentinut convergenta stabild si robustetea in conditii de
variatii de iluminare si pozitie a capului.

Aceste rezultate confirma fiabilitatea, scalabilitatea si aplicabilitatea in timp real
a ambelor modele pentru sistemele practice de monitorizare a soferilor.

Contributie principala:

» Validarea experimentala si superioritatea modelelor propuse:

Prin experimente comparative extinse, FNCA-DNN si EFFRES-DrowsyNet
propuse au depasit 1n mod constant abordarile conventionale de Invatare automata si de
invatare profundd in mai multe seturi de date de referintd si conditii de testare.
Performanta lor puternica in acuratete, robustete si generalizare confirma viabilitatea
lor pentru implementarea in timp real in sistemele de monitorizare a soferilor.[37, 38]
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Impreuni, aceste contributii reprezintd un progres semnificativ in domeniul
detectarii somnolentei soferului prin introducerea unui cadru multimodal, de Tnalta
performanta si scalabil, capabil sd sustina tehnologii inteligente, adaptabile si in timp
real de asistenta a soferului.

Rezultatele au fost publicate ca:

» S.H. Al-Gburi, K.A. Al-Sammak, I. Marghescu, C.C. Oprea, A.-M.C.
Dragulinescu, G. Suciu, K.M.A. Alheeti, N.A.M. Alduais, N.A.H. Al-Sammak,
Introducing a Novel Fast Neighbourhood Component Analysis—Deep Neural
Network Model for Enhanced Driver Drowsiness Detection in Big Data and
Cognitive Computing, 9(5), 126, 08 May 2025, DOI: 10.3390/bdcc9050126, ISI
Q1 (2025), WOS: 001497786100001 [37].

» S.H. Al-Gburi, K.A. Al-Sammak, I. Marghescu, C.C. Oprea, A.-M.C.
Dragulinescu, N.A.M. Alduais, K.M.A. Alheeti, N.A.H. Al-Sammak, N.A.H.
EffRes-DrowsyNet: A Novel Hybrid Deep Learning Model Combining
EfficientNetB0 and ResNet50 for Driver Drowsiness Detection in Sensors, 25,
3711, 13 June 2025, DOI:10.3390/s25123711, ISI Q2 (2025), WOS: [38].

Aceastd teza prezintd un cadru scalabil, de Tnaltd performantd pentru detectarea
somnolentei soferului folosind EEG si date vizuale. Introduce doua modele: FNCA-
DNN, care combina selectia caracteristicilor cu invatarea profunda pentru analiza EEG
si EFFRES-DrowsyNet, un CNN hibrid care utilizeazad EfficientNetB0O si ResNet50
pentru detectarea vizuald. Ambele modele depasesc metodele traditionale si sunt
validate pentru implementare in timp real, abordand limitarile cheie ale sistemelor
existente de monitorizare a soferilor prin solutii multimodale, robuste si eficiente.

6.2 Lista publicatiilor originale

Cercetarea prezentatd in aceasta tezad a avut ca rezultat urmatoarele publicatii peer-
reviewed:

[1] Jurnal: S.H. Al-Gburi, K.A. Al-Sammak, I. Marghescu, C.C. Oprea, A.-
M.C. Dragulinescu, N.A.M. Alduais, K Journal: S.H. Al-Gburi, K.A. Al-
Sammak, I. Marghescu, C.C. Oprea, A.-M.C. Dragulinescu, N.A.M.
Alduais, K.M.A. Alheeti, N.A.H. Al-Sammak, N.A.H. EffRes-DrowsyNet:
A Novel Hybrid Deep Learning Model Combining EfficientNetB0 and
ResNet50 for Driver Drowsiness Detection in Sensors, 25, 3711, 13 June
2025, DOI:10.3390/s25123711, ISI Q2 (2025), WOS:001516386400001

[2] Journal: S.H. Al-Gburi, K.A. Al-Sammak, I. Marghescu, C.C. Oprea, A.-
M.C. Dragulinescu, G. Suciu, K.M.A. Alheeti, N.A.M. Alduais, N.A.H. Al-
Sammak, Introducing a Novel Fast Neighbourhood Component Analysis—
Deep Neural Network Model for Enhanced Driver Drowsiness Detection in
Big Data and Cognitive Computing, 9(5), 126, 08 May 2025, DOI:
10.3390/bdcc9050126, ISI Q1 (2025), WOS:001497786100001.
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[3] Conference: S.H. Al-Gburi, K.A. Al-Sammak, I. Marghescu, C.C. Oprea,
K.M.A. Alheeti, N.A.A. Almosa, Analyzing Different Models for Driver
Behaviour Detection Using EEG Data, in Proceedings of the 2024 15th
International Conference on Communications (COMM), Bucharest,
Romania, 03-04  October 2024, pp. 1-5, IEEE, DOI:
10.1109/COMM62355.2024.10741402.

[4] Conference: S.H. Al-Gburi, K.A. Al-Sammak, K.M.A. Alheeti, G. Suciu,
A.G. Abdulqader, Driver Behaviour Assessment with Different ML Models
Using EEG and Physiological Data — A Comparative Study, in Proceedings
of the 2024 16th International Conference on Electronics, Computers
and Artificial Intelligence (ECAI), lasi, Romania, 27-28 June 2024, pp.
1-6, IEEE, DOI: 10.1109/ECAI161503.2024.10607554.

[5] Journal: S.H. Al-Gburi, K.A. Al-Sammak, 1. Marghescu, C.C. Oprea,
State of the Art in Drivers’ Attention Monitoring — A Systematic Literature
Review, Karbala International Journal of Modern Science, 9(1), 2, 10
January 2023, DOI: https://doi.org/10.33640/2405-609X.3278

[6] Conference: S.H. Al-Gburi, K.A. Al-Sammak, N.A.A. Almosa, G. Suciu,
N.A.H. Al-Sammak, Comparative Analysis of Logistic Regression and SVM
Models for Drowsiness Detection in Drivers, in Proceedings of the

International Conference on Intelligent and Fuzzy Systems (INFUS
2025), Istanbul, Turkey, 29-31 July 2025.

[7] Journal: K. A. Al-Sammak, S. H. Al-Gburi, I. Marghescu, A.-M. C.
Dragulinescu, C. Marghescu, A. Martian, N. A. M. Alduais, and N. A. H.
Al-Sammak, “Optimizing LoRaWAN Gateway Placement in Urban
Environments: A Hybrid PSO-DE Algorithm Validated via HTZ
Simulations,” Technologies, vol. 13, no. 6, p. 256, 17 June 2025,
https://doi.org/10.3390/technologies 13060256, ISI Q1 (2025),
WOS:001514625000001

[8] Journal: K.A. Al-Sammak, S.H. Al-Gburi, I. Marghescu, A.-M.C.
Dragulinescu, C. Marghescu, A. Martian, N.A.H. Al-Sammak, G. Suciu,
K.M.A. Alheeti, Optimizing loT Energy Efficiency: Real-Time Adaptive
Algorithms for Smart Meters with LoRaWAN and NB-1oT, Energies, 18(4),
987, 18 February 2025, ISI Q3, WOS:001431808900001.

[9] Conference: K.A. Al-Sammak, S.H. Al-Gburi, 1. Marghescu, A.M.
Dréagulinescu, C. Marghescu, N.A.H. Al-Sammak, An Experimental Study
of Power Consumption in Narrowband loT Devices, in Proceedings of the
2024 15th International Conference on Communications (COMM),
Bucharest, Romania, 03-04 October 2024, pp. 1-6, IEEE, DOI:
10.1109/COMM62355.2024.10741514.

[10] Conference: K.A. Al-Sammak, S.H. Al-Gburi, C. Marghescu, A.M.
Dragulinescu, G. Suciu, A.G. Abdulqader, 4 Comprehensive Assessment of
LoRaWAN and NB-1oT Performance Metrics Under Varied Payload Data
Sizes, in Proceedings of the 2024 16th International Conference on
Electronics, Computers and Artificial Intelligence (ECAI), Iasi,
Romania, 27-28 June 2024, pp- 1-5, IEEE, DOI:
10.1109/ECAI161503.2024.10607481.
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[11] Conference: K.A. Al-Sammak, S.H. Al-Gburi, 1. Marghescu,
Communications Systems in Smart Metering: A Concise Systematic
Literature Review, in Proceedings of the 2022 14th International
Conference on Communications (COMM), Bucharest, Romania, 16—18
June 2022, pp. 1-9, IEEE, DOI: 10.1109/COMM54429.2022.9817154.

[12] Conference: G. Suciu, C. Stalidi, K.A. Al-Sammak, S.H. Al-Gburi,
M.-A. Sachian, [Integrated Solution Based on Innovative Digital
Technologies for Smart Ports, FOR-FREIGHT Project White Paper,
BEIA Consult International, Bucharest, Romania, 2023, available at:
https://www.for-freight.eu/publications/.

[13] Conference: K.A. Al-Sammak, S.H. Al-Gburi, N.A.H. Al-Sammak, G.
Suciu, An Evaluation of the Functionality of NB-IoT for Smart Metering
Applications, in Proceedings of the International Conference on
Intelligent and Fuzzy Systems (INFUS 2025), Istanbul, Turkey, 29-31
July 2025.

6.3 Lucrari viitoare

Mai multe directii pentru cercetari viitoare pot fi explorate pentru a se baza pe
concluziile acestui studiu. Acestea includ:

o Integrarea cu sistemele avansate de asistenta a soferului (ADAS):
Imbunatatirea monitorizarii in timp real prin Incorporarea modelelor propuse in
cadrele ADAS pentru o interventie fara probleme.

e Fuziunea datelor multimodale: Combinarea semnalelor fiziologice
suplimentare (de exemplu, ritmul cardiac, conductanta pielii) cu EEG si date
video pentru a Tmbunatdti acuratetea detectarii. Lucrarile viitoare ar trebui s se
concentreze pe integrarea unor tehnici de fuziune multimodala mai robuste.

e Optimizare pentru implementarea Edge Al: Dezvoltarea de versiuni usoare
ale modelelor propuse pentru a facilita implementarea pe sisteme incorporate si
dispozitive edge. Acest lucru va permite inferenta in timp real fara a necesita
resurse mari de calcul.

o Consideratii etice si de reglementare: Abordarea preocupdrilor legate de
confidentialitatea datelor si asigurarea conformitdtii cu standardele
internationale de siguranta pentru adoptarea pe scard larga. Cercetarile viitoare
ar trebui sa se concentreze asupra provocarilor de reglementare si a
implementdrii etice a IA Tn monitorizarea conducatorilor auto.

Pe scurt, aceasta cercetare a pus o baza solidd pentru progresele viitoare in
tehnologiile de monitorizare a soferilor. Metodologiile propuse au potentialul de a fi
integrate in aplicatii din lumea reald, imbunatatind siguranta soferului si reducand
accidentele rutiere cauzate de oboseald. Studiile viitoare ar trebui sa se concentreze pe
rafinarea si extinderea acestor tehnici pentru a spori si mai mult eficienta si
aplicabilitatea lor in sistemele de transport inteligente.
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