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MONITORAMENTO DA SONOLENCIA NA INDUSTRIA DE OLEO E
GAS: UMA ABORDAGEM COM ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA

Resumo

As salas de controle sdo essenciais em setores como 6leo e gas, operando em refinarias, plataformas
offshore e onshore, e terminais de armazenamento. Elas sdo centrais para decisdes criticas que garantem
operacdes seguras e eficientes. Este trabalho explora como a sonoléncia compromete a resposta em
situacOes criticas e apresenta ferramentas para mitigar esse risco, abordando a fadiga humana. O estudo
propde uma abordagem utilizando dados de eletroencefalograma (EEG) e algoritmos de aprendizado
de méaquina para identificar o estado de atencdo dos participantes. Usando o banco de dados "ULg
multimodality sleepiness database" (DROZY), que contém dados relacionados a sonoléncia, foram
extraidas caracteristicas especificas dos sinais de EEG, como dimensdo fractal, complexidade de Hjorth
e mobilidade de Hjorth. A deteccdo de sonoléncia foi realizada com modelos classicos de aprendizado
de maquina supervisionado, incluindo Random Forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP), K-Nearest
Neighbours (KNN) e Support Vector Machine (SVM), além de modelos ensemble como XGBoost e
LightGBM. Esses modelos foram treinados e testados usando os dados do DROZY para avaliar sua
eficacia na identificacdo de sonoléncia. Além disso, o VotingClassifier, um metaclassificador que
combina modelos de aprendizado de maquina utilizando um método de votacdo, foi empregado para
equilibrar as fraquezas dos classificadores individuais. Os resultados mostraram que a abordagem é
capaz de detectar com precisdo a sonoléncia com base nos dados de EEG, alcangando acuracias acima
de 90% para sujeitos especificos. Modelos como XGBoost e LightGBM demonstraram desempenho
promissor com acuracias superiores aos outros classificadores. Este estudo oferece uma base sélida para
futuras implementaces praticas, mostrando que o aprendizado de méaquina pode analisar dados de EEG
e detectar sonoléncia de operadores com precisdo, contribuindo para a seguranga nas operacdes de
energia e mitigando 0 risco de erros humanos.
Abstract

Control rooms are essential in sectors such as oil and gas, operating in refineries, offshore and onshore
platforms, and storage terminals. They are central to critical decisions that ensure safe and efficient
operations. This work explores how drowsiness compromises response in critical situations and presents
tools to mitigate this risk, addressing human fatigue. The study proposes an approach using
electroencephalogram (EEG) data and machine learning algorithms to identify the attention state of
participants. Using the "ULg multimodality sleepiness database™ (DROZY’), which contains data related
to drowsiness, specific features were extracted from the EEG signals, such as fractal dimension, Hjorth
complexity, and Hjorth mobility. Drowsiness detection was performed using classical supervised
machine learning models, including Random Forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP), K-Nearest
Neighbours (KNN), and Support Vector Machine (SVM), as well as ensemble models like XGBoost
and LightGBM. These models were trained and tested using the DROZY data to evaluate their
effectiveness in identifying drowsiness. Additionally, the VotingClassifier, a meta-classifier that
combines machine learning models using a voting method, was employed to balance the weaknesses of
individual classifiers. The results showed that the approach can accurately detect drowsiness based on
EEG data, achieving accuracies above 90% for specific subjects. Models such as XGBoost and
LightGBM demonstrated promising performance with accuracies surpassing those of the other
classifiers. This study provides a solid foundation for future practical implementations, showing that
machine learning can analyze EEG data and accurately detect operator drowsiness, contributing to
safety in  energy  operations and  mitigating the risk of  human error.
Introducao

A perfuracdo offshore e as operac6es de energia sdo processos altamente industrializados e complexos
que envolvem varios equipamentos, tarefas complicadas e uma forca de trabalho diversificada [1].
Monitorar informacdes disponiveis e emitir alertas sobre os riscos potenciais de desastres geralmente



sdo realizados em uma sala de controle [2]. Essas salas s&o manuseadas por operadores para analisar
variaveis ambientais, identificar possiveis perigos e vulnerabilidades, e comunicar alertas com uma
equipe de resposta a emergéncias [3], [4]. No entanto, a ocorréncia de erros humanos, como
demonstrado pelo incidente da BP Texas City, que uma das causas foi a fadiga de operadores, além de
falhas operacionais [5], ressalta a necessidade de sistemas mais avancados de deteccdo e prevencao de
sonoléncia, que se configura como uma consequéncia da fadiga humana e uma das causas da
desatencdo. Além disso, foram estabelecidas ndo apenas para o gerenciamento de riscos de desastres,
mas também para areas de interesse, como usinas nucleares e refinarias de petroleo[6].

A sonoléncia representa o estado de transicdo entre o despertar e 0 sono, durante o qual ocorre um
decréscimo na vigilancia. Como antecedente do estado de sono, essa fase é caracterizada por uma quase
total falta de reflexos, tornando-se incompativel com tarefas que exigem extrema concentracéo,
rastreamento da sonoléncia, portanto, é um objetivo importante no aprimoramento da seguranca em prol
da satde humana [7]. A sonoléncia é frequentemente causada pelo desalinhamento do ritmo circadiano
interno devido ao trabalho em turnos, privacdo de sono e atividade fisica ou mental prolongada [8].
Dessa forma, atividades na industria de energia necessitam de extrema atengdo uma vez que a falta de
concentracdo e a sonoléncia podem gerar efeitos severos.

O reconhecimento de sonoléncia baseado na interpretacdo humana geralmente requer a intervencéo de
outra pessoa para identificar eventos de fadiga, 0 que pode estar sujeito a erros; alternativamente, um
esquema de sonoléncia assistida por computador pode ser empregado [9]. Assim, a avaliagdo do nivel
de sonoléncia do operador é feita por meio do uso de visdo computacional (por exemplo,
imagens/videos) ou através de informacGes bioldgicas (por exemplo, eletroencefalograma - EEG) [10].
O EEG é um método de monitoramento eletrofisioldgico que é utilizado para registrar a atividade
elétrica do cérebro, sendo particularmente relevante na identificacdo de estados criticos como a
sonoléncia[11]. Como ressaltado por Venkata Phanikrishna et al., (2023), a sonoléncia durante
atividades laborais emergiu como uma area de pesquisa essencial nos Gltimos anos. A prevencao de
acidentes causados pela sonoléncia em sistemas criticos pode ser alcangada por meio da detecgédo de
mudancas nos estados de alerta para sonoléncia em individuos. Neste cenario, os padroes
eletroencefalogréficos (EEG) oferecem informacdes biomédicas valiosas para analisar essas alteracdes
nos estados neuroldgicos [11].

Nesse contexto, o estudo propde uma analise de desempenho com algoritmos de aprendizado de
maquina e aprendizado profundo, utilizando conjuntos de caracteristicas adquiridos automaticamente a
partir de EEG, sendo fundamental para a automatizacdo do diagnostico desses estados. O restante do
artigo é apresentado da seguinte maneira: a Sec¢do 2 trata da Metodologia, na Secdo 3 temos 0s
Resultados e Discussdes, na Se¢do 4 a Conclusdo e por fim na secdo 5 os Agradecimentos.
Metodologia

A compreenséo aprofundada da sonoléncia e suas implicagdes na atengdo e tomada de deciséo € crucial
em setores de alta demanda cognitiva, como na industria de petroleo e géas [6], como o DROZY é um
benchmarking de estudo para a aten¢do/sonoléncia, ele é consistente para ser utilizado na validagdo de
modelos desenvolvidos para dete¢do destes estados (Ramos et al., 2022). Neste caso, 0 experimento
registrou os canais Fz, Pz, Cz, C3 e C4 amostrados a uma taxa de 512 Hz. No total, quatorze
sujeitos/participantes (3 homens, 11 mulheres) com uma idade média de 22,7 anos e um desvio padréo
de 2,3 anos foram considerados [13].

Para realizar a anélise de deteccdo de sonoléncia utilizando machine learning e dados de EEG, foram
coletados registros de cinco pessoas (sujeitos 1, 5, 6, 8 e 10) em dois estados distintos: alerta e sonolento
do banco de dados DROZY. A escolha desses sujeitos teve como base a sua alternéncia entre a
classificagdo de alerta para sonolento desde o primeiro PVT até o dltimo [9]. A leitura e manipulagdo
dos dados foram realizadas utilizando a biblioteca MNE no ambiente Python. Para cada sujeito, os
dados em estado de alerta foram extraidos de arquivos EFD identificados como (sujeito)-1.edf,
enquanto os dados em estado de sonoléncia foram extraidos de arquivos EFD identificados como
(sujeito)-3.edf.Para simplificar a organizacdo dos dados, 2400 intervalos de 1 segundo (cada um com
128 pontos) foi realizado. Ap6s o janelamento dos dados, houve a extracdo de caracteristicas relevantes
dos registros EEG para alimentar o modelo de machine learning. As caracteristicas extraidas tém como
objetivo refletir a atividade fisiologica ocorrendo dentro do cérebro. A diversidade de padrdes e a
complexidade da atividade cerebral tornam desafiadora a criacdo de uma abordagem Unica e universal



para a extracdo de caracteristicas nesse contexto [11]. Essas caracteristicas extraidas foram escolhidas
com base em sua relevancia para a deteccdo de sonoléncia, e sdo agora prontas para serem utilizadas
como entradas no modelo de machine learning. As caracteristicas foram extraidas de cada um dos 2400
intervalos de cada canal de cada sujeito em ambos os estados, transformando os 128 dados em uma
tupla com 3 informacdes como indicado na Figura 1.
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Figura 1: Extracdo de Caracteristicas

No contexto deste estudo, a biblioteca EEGLIB [14], foi utilizada para a extracdo de caracteristicas dos

sinais de eletroencefalograma (EEG). A escolha da EEGLIB fundamentou-se na sua variedade de

ferramentas especializadas, proporcionando uma andlise precisa e abrangente dos dados EEG.

o Dimensdo Fractal: Calculada utilizando o algoritmo Higuchi Fractal Dimension [15]. Este
parametro fornece insights sobre a complexidade e irregularidade dos padrBes temporais
presentes nos dados.

e Complexidade de Hjorth: Este pardmetro avalia as alteragdes neurofisiologicas em termos de
frequéncia [9], [16].

¢ Mobilidade de Hjorth: Ela esta associada a rapidez com que as amplitudes dos sinais mudam
ao longo do tempo, proporcionando informacdes sobre a dinamica dos registros EEG. E
expressa como uma razdo por unidade de tempo e pode ser concebida como uma frequéncia
média ([9], [17].

Para realizar a detecgdo de sonoléncia a partir das caracteristicas extraidas, diferentes modelos de
machine learning foram considerados, cada um com suas proprias caracteristicas e capacidades. A
escolha dos modelos foi baseada na natureza do problema e na capacidade de lidar eficientemente com
dados de EEG. As bibliotecas scikit-learn [18] e xgboost foram utilizadas para implementar e avaliar
esses modelos no ambiente Python.

As caracteristicas extraidas dos dados processados de cada canal de cada sujeito, em estado alerta e
sonolento foram agrupadas e divididas em dados de treino (80%) e teste (20%). Os rétulos representam
uma escala binaria, com 0 para estado sonolento e 1 para estado alerta. A escolha de maltiplos modelos
visa explorar diferentes abordagens e avaliar qual deles oferece a melhor acurdcia na deteccdo de
sonoléncia com base nos dados EEG com caracteristicas extraidas

e Random Forest: A técnica Random Forest é uma abordagem de arvore de regressdo que
emprega a técnica de agregacdo bootstrap e a randomizacao de preditores para alcancar uma
elevada precisao preditiva [19]. Durante a condugdo da pesquisa, foram adotados os parametros
padr@es disponiveis na implementagéo do scikit-learn. O modelo Random Forest foi escolhido
devido a sua capacidade de lidar bem com caracteristicas ndo lineares e fornecer uma estimativa
de importancia para cada caracteristica.

e MLP (Multilayer Perceptron): MLP é uma das redes mais populares que contém mdaltiplas
camadas sucessivas, sendo a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida [20]. A informacéo € propagada da camada de entrada para a camada de saida por meio
das camadas ocultas, e 0s pesos da rede sdo atualizados durante a fase de treinamento [21]. A
rede neural MLP foi incluida para capturar padrdes complexos nos dados, considerando a
natureza néo linear das relagdes nos registros EEG.

e SVM (Support Vector Machine): Enquanto abordagens cléssicas sdo projetadas para minimizar
erros no conjunto de dados de treinamento, 0 SVM (Support Vector Machine) é baseado no
principio da minimizag&o do risco estrutural enraizado na teoria estatistica de aprendizado [22].
O SVM tem como objetivo construir um hiperplano 6timo que maximiza a margem entre as
classes e lida bem com espacos de caracteristicas extensos [9], [23]. A Maquina de Vetores de
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Suporte (SVM) foi selecionada por sua eficacia em lidar com dados de alta dimensionalidade e
sua capacidade de encontrar hiperplanos de separagdo complexos.
O aprendizado em conjunto (Ensemble Learning), que é um tipo de aprendizado de maquina, é uma
combinacdo de multiplos modelos de classificacdo em vez de usar um modelo individual, com o
objetivo de resolver um problema especifico [24]. Os modelos ensemble também podem ser utilizados
na automatizacéo da deteccdo da sonoléncia através de sinais de EEG [9].
Nesse artigo foram empregados trés modelos ensemble: Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Light
Gradient Boosting (Light GBM) e VotingClassifier. Cada um desses modelos foi utilizado com o intuito
de detectar sonoléncia. O objetivo é explorar um novo contexto através de métodos acessiveis e
adequados para aplicacdo em ambientes com recursos de hardware limitados, mas que ainda assim
proporcionem um desempenho satisfatério.

e LightGBM: O algoritmo LightGBM é um tipo de GBDT (Gradient Boosting Decision Tree),
utiliza arvores de decisdo peca-por-peca e funcbes de perda aproximadas com aproximacéo de
Taylor de segunda ordem em cada etapa. Em seguida, ele treina uma arvore de decisdo para
minimizar a segunda ordem de aproximacao, o que é andlogo ao método de Newton [25]. O
LightGBM foi escolhido por sua eficiéncia e escalabilidade em grandes conjuntos de dados,
bem como sua capacidade de lidar com caracteristicas ndo lineares.

e XGBoost: XGBoost é a abreviacdo de "eXtreme Gradient Boosting package". E uma
implementac&o eficiente e escalavel do framework de gradient boosting proposto por Friedman
(2001) [26]. O pacote inclui um solucionador eficiente para modelos lineares e um algoritmo
de aprendizado de arvores, ele é projetado para ser extensivel, permitindo que os usuarios
definam facilmente seus préprios objetivos [27]. XGBoost foi escolhido por sua capacidade de
lidar com dados desbalanceados e sua eficdcia geral em problemas de classificacéo.

e VotingClassifier: A combinagdo dos modelos individuais foi realizada por meio de uma
abordagem de votagdo, este classificador € um metaclassificador para combinar modelos de
aprendizado de maquina iguais ou conceitualmente diferentes, para previsdo por meio de
votacdo majoritaria [28]. Um modelo ensemble de votacdo pode equilibrar as fraquezas
individuais dos classificadores envolvidos [9].

e 5 Qs
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Figura 2: Modelo Ensamble
O conceito por trds de um classificador por votagdo é combinar diferentes classificadores de
aprendizado de maquina e utilizar um critério de votacao para prever a classificacdo [29]. Este ensemble
incluiu todos os modelos mencionados anteriormente, e cada classificador contribui com um voto para
a classe prevista, como mostrado na Tabela 1 no pardmetro voting. A classe final prevista é determinada

pela maioria dos votos.
Tabela 1. Arquitetura do modelo ensamble

Algoritmo Ensamble
VotingClassifier (
Random Forest
Multilayer Preceptron
Support Vector Machines
Extreme Gradient Boosting
Light Gradient Boosting

)

voting = hard




Resultados e Discussoes

Os avancos na tecnologia de machine learning tém proporcionado oportunidades sem precedentes para
a andlise e interpretacdo de dados complexos em uma variedade de campos [30]. Nessa secéo,
exploramos a acuracia dos modelos de machine learning na classificacdo de dados obtidos a partir de

cinco sujeitos diferentes.
Tabela 2: Acurécia dos Modelos

Acuracias
Sujeitos Canais RI?QS:;T MLP SVM XGBoost LightGB Ensemble
Fz 0,53 0,54 0,57 0,55 0,55 0,55
Cz 0,53 0,53 0,53 0,54 0,53 0,53
1 C3 0,61 0,63 0,63 0,62 0,63 0,63
C4 0,77 0,78 0,79 0,77 0,79 0,8
Pz 0,54 0,58 0,53 0,53 0,58 0,56
Fz 0,6 0,64 0,63 0,6 0,64 0,64
Cz 0,53 0,54 0,53 0,54 0,53 0,53
5 C3 0,62 0,66 0,67 0,63 0,67 0,66
C4 0,69 0,7 0,7 0,68 0,69 0,68
Pz 0,54 0,6 0,61 0,52 0,59 0,58
Fz 0,94 0,92 0,93 0,93 0,93 0,94
Cz 0,88 0,87 0,89 0,87 0,88 0,88
6 C3 0,95 0,95 0,96 0,95 0,95 0,95
C4 0,98 0,97 0,97 0,97 0,97 0,98
Pz 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96
Fz 0,67 0,67 0,67 0,67 0,67 0,67
Cz 0,59 0,62 0,64 0,56 0,63 0,62
8 C3 0,65 0,65 0,65 0,64 0,65 0,66
C4 0,72 0,73 0,74 0,72 0,74 0,74
Pz 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
Fz 0,65 0,64 0,64 0,65 0,65 0,66
Cz 0,75 0,75 0,74 0,74 0,76 0,76
10 C3 0,65 0,64 0,64 0,64 0,66 0,65
C4 0,79 0,78 0,79 0,8 0,8 0,8
Pz 0,88 0,87 0,87 0,88 0,88 0,88

Ao comparar as acuracias dos classificadores, 0 SVM, MLP e Gradient Boosting tiveram as melhores
performances na maioria dos sujeitos. O canal C4 foi superior para os sujeitos 1, 5 e 6, enquanto o canal
Pz teve melhor desempenho nos outros sujeitos, com 99% de acuracia no sujeito 8. A Tabela 1 revela
que 0 sujeito 6 teve as melhores acuréacias gerais.
Conclusbes

Apos a analise dos resultados, é evidente que a detec¢do automatizada da sonoléncia utilizando técnicas
de machine learning com dados de EEG tem implicacdes significativas para a seguranca e eficiéncia
operacional na industria de 6leo e gas. As operacdes offshore, especialmente nas salas de controle,
exigem vigilancia constante e decisdes precisas para garantir a seguranca dos trabalhadores e a protecao
ambiental. Identificar e prevenir a sonoléncia entre os operadores pode reduzir o risco de acidentes e
derramamentos de petroleo, salvaguardando vidas humanas e ecossistemas marinhos. Esta pesquisa ndo
sO abre novas perspectivas para aprimorar a seguranca nas operacoes offshore, mas também destaca a
importancia de investir em tecnologias inovadoras para enfrentar os desafios Unicos da industria.



Explorando diversos algoritmos de machine learning, modelos como SVM, MLP e Gradient Boosting
demonstraram altas acurécias na classificagdo dos estados de alerta e sonoléncia. A escolha dos canais
de EEG, como C4 e Pz, impactou o desempenho do modelo, ressaltando a necessidade de uma selecéo
cuidadosa das caracteristicas para cada individuo e cenario. O modelo de ensemble apresentou
resultados comparaveis aos melhores modelos individuais, demonstrando sua eficacia e robustez na
detecgdo de sonoléncia. A performance do Sujeito 6, com altas acuracias em canais como Fz, Cz, C3 e
C4, destaca a importancia de considerar variagdes individuais. Além disso, a utilizacdo de maltiplos
canais de EEG nem sempre resulta em melhor desempenho, sugerindo que a coleta extensiva de canais
pode ser dispendiosa e incomoda. Futuras pesquisas devem explorar modelos de aprendizado profundo
e considerar a inclusdo de outros sinais bioldgicos para aprimorar os métodos de detec¢do de sonoléncia.
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