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Resumen

La deteccion de somnolencia durante la conduccién diurna y nocturna actualmente es un
tema muy importante debido a que el ndmero de accidentes de transito ocasionados por
cansancio o somnolencia ha tenido un aumento significativamente alto. La causa del aumento
puede deberse al aumento del trabajo que puede tener los conductores o algin tipo de
enfermedad que cause la disminucion de la concentracion durante la conduccion. Este trabajo
propone el modelo de Red Neurona Convolucional (CNN) ReNext-50 para la deteccién de
estado de somnolencia en conductores durante la conduccion diurna y nocturna. Este modelo se
lo integrara en el sistema embebido Raspberry Pi 3 Modelo B+ el cual serd instalado en
vehiculos. El trabajo consta de tres capitulos que abarca el tema de investigacion, desarrollo del
modelo y sistema embebido y la evaluacion de los resultados obtenidos. En el primer capitulo se
realiza una busqueda literaria de articulos y trabajos relacionados en base a la problematica de la
somnolencia, modelos utilizados para la deteccion de somnolencia. En el segundo capitulo se
abarca la creacion del Dataset propio, la creacion del Dataset para el entrenamiento que incluye
los datos de nuestro Dataset y de otros enfocados en este problema, la creacion y entrenamiento
del modelo ResNeXt-50 para las tareas de clasificacion y regresion, y por Gltimo la creacién e
instalacion del modelo en el sistema embebido. En el tercer capitulo se evalian los modelos con
5 diferentes sets de pruebas, rostros sin accesorios faciales, con lentes, con gafas, durante el dia y
durante la noche. Se obtiene métricas de estas distintas evaluaciones y se los compara con
trabajos de la literatura. Ademas, se realizan pruebas en entornos simulados y reales al sistema

embebido, y se evalla la caracteristica de portabilidad.
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Abstract

The detection of drowsiness during daytime and nighttime driving is currently a principal
issue because the number of traffic accidents caused by tiredness or drowsiness has increased
significantly. The cause of the increase may be due to the increased workload that drivers may
have or some kind of illness that causes decreased concentration while driving. This work
proposes the ReNext-50 Convolutional Neuron Network (CNN) model for drowsiness state
detection in drivers during daytime and nighttime driving. This model will be integrated into the
Raspberry Pi 3 Model B+ embedded system which will be installed in vehicles. The work
consists of three chapters that cover the research topic, development of the model and embedded
system and the evaluation of the results obtained. In the first chapter, a literary search of articles
and related works based on the problem of drowsiness, models used for drowsiness detection is
conducted. The second chapter covers the creation of our own Dataset, the creation of the
Dataset for training that includes data from our Dataset and others focused on this problem, the
creation and training of the ResNeXt-50 model for the classification and regression tasks, and
finally the creation and installation of the model in the embedded system. In the third chapter the
models are evaluated with five different test sets, faces without facial accessories, with glasses,
with glasses, during the day and during the night. Metrics are obtained from these different
evaluations and compared with works in literature. In addition, the embedded system is

evaluated in simulated and real environments, and the portability feature is evaluated.
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Introduccion

Tema
Deteccion de somnolencia en conductores durante la conduccion diurna y nocturna

utilizando un sistema embebido basado en la red neuronal convolucional (CNN) ResNeXt-50.

Problema

Segun los Centros de Control y Prevencién de Enfermedades, la conduccion somnolienta
es la combinacién de conduccién y somnolencia. Esto ocurre cuando un conductor de un
vehiculo no ha dormido lo suficiente, tiene trastornos del suefio sin tratar, esta siendo medicado o
se enfrenta a otros problemas que le causan somnolencia (Damashek, 2017). De acuerdo con la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS), el cansancio continGa siendo una de las principales
causas de los siniestros, incluso presentd un Plan Mundial para el Segundo Decenio de Accion,
con la finalidad de reducir en un 50% los siniestros de transito para el 2030 (EIl Telégrafo, 2022).
Con respecto al ambito nacional, el Gltimo reporte emitido por la Agencia Nacional de Transito
(ANT), en lo que va del afio se han registrado 121 incidentes de transito causados por conducir
en estado de somnolencia o malas condiciones fisicas, existiendo un aumento significativo de un

175% de incidentes de transito de este tipo en comparacion con el afio 2020 (ANT, 2023).

Los accidentes de transito causados por somnolencia representan un persistente problema
social, y aunque no representa la causa principal de los accidentes de transito en el Ecuador, son
accidentes que se pueden prevenir ya sea tomando recomendaciones como el descanso adecuado
antes de conducir o utilizar la tecnologia actual para crear sistemas que alerten a los conductores
si se presentan sintomas de somnolencia en el mismo. La Figura 1, se muestra el arbol de

problemas.



Figura 1

Arbol de problemas sobre el indice de accidentes de transito en Ecuador.
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Objetivos

Objetivo General

Detectar sintomas de somnolencia en conductores durante la conduccion diurna y
nocturna utilizando un sistema embebido basado en la red neuronal convolucional (CNN)
ResNeXt-50.

Objetivos Especificos
e Elaborar un marco teorico sobre las bases de la somnolencia y las redes neuronales
convolucionales: ResNeXt-50.
e Implementar un sistema embebido que integre la red neuronal convolucional ResNeXt-50
para la deteccion de somnolencia utilizando la metodologia KDD.
e Implementar un sistema embebido que integre la red neuronal convolucional ResNeXt-50

para la deteccion de somnolencia utilizando la metodologia KDD.



Alcance

Este trabajo tiene como propdsito principal el desarrollo y la implementacion de un
sistema embebido que integre la arquitectura de red neuronal convolucional (CNN) ResNeXt-50
(Xie et al., 2016), para detectar y alertar sintomas de somnolencia en conductores durante la
conduccién diurna y nocturna. La arquitectura se muestra en la Figura 2. Se aplicara la

metodologia KDD para el desarrollo del proyecto (Fayyad, 1996).

Figura 2
Arquitectura ReNet-50 y ResNeXt-50.

stage | output ResNet-50 ResNeXt-50 (32x4d)
convl| 112x112 Tx7, 64, stride 2 Tx7, 64, stride 2
33 max pool, stride 2 3% 3 max pool, stride 2
coma| sexse | | <164 ] | [ 1x1,128 _ |
3x3, 64 x3 33,128, C=32 | %3
| 1x1.256 | | 11,256 |
[ 1x1,128 ] [ 1x1,256 |
conv3| 28x28 3x3. 128 | x4 3x3,256,C=32 | x4
| 1x1.512 | | 1x1.512 ]
1x1,256 | [ 1x1,512 1
convd| 14x14 3x3, 256 X6 3x3,512,C=32 | x6
| 1x1,1024 | | 1x1,1024 |
[ 1x1.512 ] 1x1, 1024
convs| Tx7 3x3,512 %3 3x3, 1024, C=32 | %3
| 1x1,2048 | 1x1,2048
%1 global average pool global average pool
1000-d fec, softmax 1000-d fc, softmax
# params. 25.5%10° 25.0x10°
FLOPs 4.1x10 4.2x10°

Fuente: (Xie et al., 2016)

La implementacion del modelo ResNeXt-50, se llevard a cabo utilizando el lenguaje de
programacion Python y las bibliotecas TensorFlow y Keras, que son muy eficientes en el ambito
del aprendizaje profundo. ElI modelo se entrenard utilizando conjuntos de imagenes propias y
disponibles en Internet, previamente elaborados y etiquetados, con el proposito de optimizar su

desempefio y precisién en la deteccién de sintoma de somnolencia. EI modelo entrenado se



integrara en un sistema embebido de hardware y software libre Jetson Nano y/o Raspberry Pi,
ademas, el sistema integrara una camara de video para la obtencion de las imagenes y un
zumbador para emitir una alarma. La estructura del sistema embebido se muestra en la Figura 3.
Figura 3

Estructura del sistema embebido.
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Se utilizaran métrica estandar en el campo de la inteligencia artificial: exactitud
(accuracy), precision, sensibilidad (recall), AUC-ROC, loss para evaluar el rendimiento del
modelo ResNeXt-50 CNN, se tomara en cuenta el tiempo de respuesta del sistema como un
indicador critico para evaluar la eficiencia en situaciones simuladas y reales de conduccion.
Ademas, se utilizaran técnicas de estadistica descriptiva para la representacion de los datos.
Metodologia

Se aplicard la investigacion aplicada, que busca la generacién de conocimiento con
aplicacion directa a los problemas presentes en la sociedad o el sector productivo. Se basa en los
hallazgos tecnoldgicos de la investigacion basica, ocupandose del proceso de enlace entre teoria
y el producto (Lozada, 2014).

Técnicas de investigacion empleadas para la recoleccion de datos:
e Internet: Obtencidn de informacion y materiales de trabajo (Dataset).
e Fichaje: Para registrar la informacion adquirida a través de la camara de video que

usaremos en el sistema.



e Observaciéon: Realizar la observacion del entorno donde funcionard el sistema
embebido.

e Pruebas de campo: Evaluar el sistema en situaciones reales.

Usaremos los siguientes instrumentos de investigacion:

e Mendeley para las citas bibliograficas que se realizara en todo el trabajo.

e Las bibliotecas TensorFlow y Keras.

e El lenguaje de programacion Python en cualquier entorno de desarrollo.

e Placa Jetson Nano y/o Raspberry PI, para la integracion del sistema embebido.

e Camara de video para la captura de imagenes.

e Google Colab, entorno para el entrenamiento del modelo.

Se seleccionara la informacion mas relevante de las diferentes bases de datos bibliogréaficas
proporcionadas por la UTN, para crear un marco teérico detallado que incluird los aspectos
relacionados con el tema de investigacion. Se usara el lenguaje de programacion Python vy las
bibliotecas TensorFlow y Keras para desarrollar y entrenar el modelo de red neuronal ResNeXt-
50. Posteriormente, integraremos el modelo en un sistema embebido para la captura y el
procesamiento en tiempo real de las imagenes. Para las evaluaciones se usara métricas enfocadas
al area de la inteligencia artificial, y pruebas simuladas y reales en entornos controlados.
Ademas, se evaluara la caracteristica de portabilidad, que es una de las métricas para la calidad

interna y externa del software establecidas en la norma ISO 25023.

Justificacion

Este trabajo pretende contribuir con el objetivo 9 de Desarrollo Sostenible (ODS):
Construir infraestructuras resilientes, promover la industrializacion sostenible y fomentar la
innovacion. El objetivo tiene varias metas, y este trabajo se enfoca en la siguiente, “Apoyar el
desarrollo de tecnologias, la investigacion y la innovacion nacionales en los paises en desarrollo,
incluso garantizando un entorno normativo propicio a la diversificacion industrial y la adicion de
valor a los productos basicos, entre otras cosas” (Naciones Unidas, 2023).
Se pretende también, contribuir en el Plan de Creacion de Oportunidades 2021-2025 de la
Republica del Ecuador, en el objetivo 9 del Eje Seguridad Integral, donde se menciona:

“Garantizar la seguridad ciudadana, orden publico y gestion de riesgos”, y que trata en una de



sus politicas, el fortalecimiento de la seguridad de los sistemas de transporte terrestre y a€reo,

promoviendo ambientes seguros (Secretaria Nacional de Planificacion, 2021).

Justificacién Tecnologica

El desarrollo de este sistema busca abordar los problemas y consecuencias causadas por
accidentes relacionados con la conduccion en estado de somnolencia.
Justificacién Social

La implementacion de este sistema en los vehiculos podria contribuir a prevenir pérdidas
econdémicas tanto como las personas que podrian verse afectadas como para los servicios de
emergencia, limpieza y de reparacion que podria requerirse en el lugar del accidente. Ademas, se
podrian evitar traumas psicoldgicos, problemas de salud futuras a largo plazo y, en ultima
instancia, salvar vidas de las personas que podrian verse involucradas en accidentes debido a este
tipo de problema.



Capitulo 1

Marco Tedrico
1.1. Somnolencia

La somnolencia, se cdmo una sensacion de pesadez y torpeza de los sentidos causada por
el suefio, se trata de un fendmeno fisioldgico que ocurre con frecuencia en determinadas
situaciones. Un ejemplo comun es su aparicion durante los periodos de relajacion tras una
comida en las horas de la tarde. Distinguir entre un estado patoldgico, es decir, asociado a una
enfermedad, y una inclinacion natural hacia el suefio excesivo puede resultar complicado en
muchos casos (Barbanoj et al., 2007).

Por el contrario, la somnolencia diurna excesiva se define como la tendencia a sentirse
anormalmente somnoliento durante el dia, que puede manifestarse en situaciones 0 momentos
inoportunos. En consecuencia, una persona que experimenta somnolencia diurna excesiva es
aquella que experimenta un deseo incontrolable de dormir, incluso en medio de actividades
cotidianas o situaciones que demandan una elevada concentracion (Escobar Cordoba, 2020).

Las principales causas de la somnolencia y la conduccion somnolienta son la restriccion y
la fragmentacion del suefio, sobre todo en personas que no padecen trastornos del suefio. La corta
duracion del suefio afecta negativamente la vigilancia y el rendimiento. El rendimiento en tareas
relacionadas con la vigilancia se ve afectado si se duerme menos de 4 horas consecutivas cada
noche, e incluso una sola noche de privacion aguda del suefio provoca una somnolencia extrema
(NHTSA, 1998).

La pérdida regular de suefio de 1-2 horas por noche acumula una "deuda de suefio” que,
con el tiempo, conduce a una somnolencia crénica. Factores externos, como los horarios de
trabajo, las obligaciones familiares y los compromisos escolares, asi como factores internos,
como las elecciones de estilo de vida, pueden limitar el tiempo disponible para dormir. Ademas,
las exigencias de la presion econdémica y laboral en la sociedad contemporanea de 24 horas
contribuyen a la privacién del suefio. La limitacion del suefio por motivos laborales, como
trabajar muchas horas o varios turnos, provoca con frecuencia incidentes de conduccion con
somnolencia (NHTSA, 1998).

También existen situaciones medicas que pueden estar relacionados con la somnolencia,

y se los puede clasificar en dos grupos: primarias y secundarias. EI primer grupo, conocido como
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de origen central, incluye la narcolepsia, la hipersomnia idiopatica y otras hipersomnias
primarias. Sin embargo, las causas secundarias se dividen en dos categorias diferentes:
condiciones médicas y trastornos (Rosales Mayor & Rey De Castro Mujica, 2010).

El primer subgrupo se ocupa de trastornos relacionados con el suefio, como el Sindrome
de Apneas-Hipopneas del Suefio (SAHS), asi como de comportamientos que reducen el tiempo
normal de suefio, como trabajar demasiado durante la noche. Por otro lado, el segundo subgrupo
incluye una variedad de afecciones médicas, como traumas encefélicos, accidentes
cerebrovasculares, enfermedades inflamatorias, enfermedades neurodegenerativas o trastornos
psiquiatricos. También incluyen los efectos de algunos medicamentos, como las benzodiacepinas

(Rosales Mayor & Rey De Castro Mujica, 2010).
1.1.1. Clasificacion de la somnolencia

La somnolencia puede clasificarse como fisiologica o normal. Sin embargo, para
considerarla como patoldgica o somnolencia diurna excesiva, debe persistir durante un periodo
determinado, que puede variar desde semanas hasta meses. La clasificacion de la gravedad de
esta somnolencia se realiza de la siguiente manera:

e Somnolencia leve: Cuando no existen momentos de suefios involuntarios, sin embargo,
la persona bosteza frecuentemente y su atencion y concentracion se ven alterados.

e Somnolencia moderada: Cuando el suefio se presenta en la persona sin que esta pueda
controlarlo, y cuando la persona realiza actividades que no requieren demasiado trabajo
fisico.

e Somnolencia grave: Cuando la persona no se da cuenta de que se quedd dormida,
incluso puede dormirse en situaciones donde se esta realizando actividad fisica (Escobar
Cordoba, 2020).

1.1.2. Riesgos de la somnolencia durante la conduccion

La somnolencia o fatiga se erige como una amenaza significativa para la seguridad vial,
desencadenando lesiones graves, pérdida de vidas y costos econdmicos considerables. El
aumento de la somnolencia disminuye el rendimiento al conducir y aumenta la probabilidad de

accidentes viales graves. La Administracion Nacional de Seguridad del Trafico en Carreteras de



los Estados Unidos (NHTSA) ha informado que la conduccion somnolienta es responsable de

casi 100,000 accidentes de trafico y mas de 1,500 muertes por afio (Ramzan et al., 2019).

Asi también, en Ecuador segun los informes més reciente de la Agencia Nacional de
Transito (ANT) revela que, hasta la fecha presente, se han documentado 121 incidentes de
transito atribuibles a la conduccion en estado de somnolencia o condiciones fisicas deficientes
durante el afio en curso. Este dato refleja un marcado incremento del 175% en comparacion con
los incidentes registrados en el afio 2020. Ademas, durante el afio 2023, se han reportado 238
siniestros de trénsito por conducir en estado de somnolencia, representando el 1.1% de los
siniestros totales, de los cuales, 138 personas resultaron heridas, que representa un 0.78% del
total de personas heridas, y 25 personas resultaron fallecidas, que representa el 1.1% del total de
personas fallecidas. Las provincias con mas siniestros de transito por conducir en estado de
somnolencia es Pichincha con 97 siniestros, seguido por Guayas y Manabi con 49 y 31 siniestros
respectivamente (ANT, 2023).

Los accidentes de transito causados por la somnolencia son un problema social que
persiste. Aungue no se consideran la principal causa de los accidentes de transito en Ecuador, si
representan una parte importante de ellos. Estos accidentes podrian evitarse mediante la
adopcidn de practicas como descansar adecuadamente antes de ponerse al volante o emplear la
tecnologia actual para implementar sistemas que alerten a los conductores ante posibles sintomas
de somnolencia (ANT, 2023).

1.1.3. Como detectar la somnolencia

Existen diferentes maneras de poder detectar la somnolencia en un conductor, puede ser
mediante caracteristicas faciales, debido a que estan directamente relacionado con su estado
corporal, es decir, si el conductor se encuentra cansado o con suefio, se va a ver reflejado en los
rasgos faciales, y no van a ser los mismo que cuando el conductor se encuentra en un estado
normal (activo, sin suefio). También puede ser detectado mediante su fisiologia, debido a que
cambia segun el estado en que se encuentre, y mediante pardmetros fisioldgicos se puede
determinar si un conductor se encuentra en estado de somnolencia o fatiga. Todos estos

parametros pueden se obtenidos mediante sensores como camaras, electroencefalograma,



electromiografia, electrocardiograma, sensores de pulso y frecuencia respiratoria (Shi et al.,

2017).

Indicadores oculares: Son una opcion muy eficiente actualmente y se han realizado
diferentes trabajos utilizando estos indicadores, como son la frecuencia y la duracién que
permanecen abiertos los parpados, asi como el incremento en el porcentaje de cierre de
los ojos. Estos parametros pueden se registrados mediante cdmaras, asi como rasgos
faciales tipicos de un conductor somnoliento, como bostezos 0 movimientos de cabeza.
Debido a que estos cambios son consistentes, la deteccion de somnolencia puede ser muy
precisa (Perrotte et al., 2024).

Indicadores fisiologicos: Los indicadores fisioldgicos como la frecuencia cardiaca (FC)
y la variabilidad en la frecuencia cardiaca (VFC) son importantes para identificar etapas
iniciales del suefio, debido a que disminuye la frecuencia cardiaca y disminuye la
ventilacion. La variabilidad que surge de las fluctuaciones en los intervalos entre latidos
refleja la actividad del sistema nervioso simpatico y el sistema nervioso parasimpatico.
Estos indicadores fisioldgicos proporcionan informacion valiosa sobre el estado de alerta
y somnolencia de una persona, lo que es especialmente relevante en contextos como la
deteccion de somnolencia al volante (Perrotte et al., 2024).

Indicadores posturales: Son otra forma de detectar la somnolencia mientras se conduce.
Los conductores con sintomas de somnolencia presentan cambios de comportamiento
como bostezos, gestos egocéntricos y cambios de posicion, es decir, los movimientos, la
posicion y la postura en el asiento son indicadores de somnolencia. De esta manera, al
implementar sensores en los asientos como los de presion, podemos obtener un
monitoreo no invasivo del conductor y evaluando estos sensores se puede detectar la

somnolencia de forma efectiva (Perrotte et al., 2024).

La deteccion de la somnolencia en los conductores con gafas presenta algunos desafios y

consideraciones particulares. ElI uso de gafas puede afectar el método de deteccion de

somnolencia que trabaja con indicadores oculares. Se han realizado avances significativos en el

campo de la vision por computadora y el procesamiento de imagenes para abordar el desafio de

reconocer caracteristicas faciales a través de obstaculos como gafas o reflejos. Se ha creado un

método para eliminar los reflejos de las imégenes faciales. A pesar de la presencia de reflejos,
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este proceso implica estimaciones y refinamientos para preservar las caracteristicas faciales
importantes. Para compensar la falta de informacion visual directa causada por reflejos o gafas,
este método utiliza una combinacion de técnicas de redes neuronales y algoritmos especializados
(Wan et al., 2021).

1.2.  Redes neuronales convolucionales
1.2.1. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Los modelos informaticos que contienen diferentes capas de procesamiento pueden
aprender representaciones de datos con diferentes niveles de abstraccion gracias al Aprendizaje
Profundo (DL) Se distingue por descubrir estructuras complejas en grandes conjuntos de datos
mediante algoritmos de retro propagacion. Estos algoritmos indican cémo una maquina debe
ajustar sus parametros internos basandose en la representacion de la capa anterior (LeCun et al.,
2015).

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son modelos de aprendizaje profundo
utilizados en vision por computadora, disefiados para reconocer y clasificar imagenes. Las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN) Rede se utilizan ampliamente en tareas de clasificacion de
iméagenes porque pueden procesar patrones visuales complejos (Bhatt et al., 2021).

En la actualidad, las CNN son consideradas como técnicas de aprendizaje automatico
ampliamente utilizadas en aplicaciones relacionadas con la vision por computadora. Su
funcionamiento se basa en el proceso visual del cerebro humano: cada neurona en nuestro
cerebro se encarga de procesar una parte especifica de lo que observamos. Al estar
interconectadas, estas neuronas generan colectivamente nuestro campo visual. De manera
analoga, las capas de una CNN analizan datos en sus areas respectivas y estan programadas para
detectar patrones que varian desde los mas simples, como lineas y curvas, hasta los mas
complejos, como rostros y objetos. Este enfoque se inspira en la estructura y funcionamiento del
sistema visual humano, permitiendo a las CNN destacarse en tareas de reconocimiento visual y
clasificacion de imagenes (A. Khan et al., 2020).

A continuacion, se explicaran los componentes generales que integran las CNN, tal como

se muestra en la Figura 4, asi como su funcionalidad.
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Figura 4

Arquitectura de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN).
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Fuente: (Bhatt et al., 2021).

e Imagen de entrada (Data Input): Una imagen esta conformada por pixeles que son la
representacion binaria de los datos visuales. Estos pixeles se forman en una matriz y cada
uno tiene una representacion de 0 a 255; este valor especifica su brillo y tono (Bhatt et
al., 2021).

e Capa de convolucién (Convolution Layer): Estd compuesta por grupos
convolucionales y cada neurona actta como un nucleo. El nacleo convolucional divide la
imagen en sectores pequefios sectores conocidos como campos receptivos; esta division
ayuda a la extraccion de las caracteristicas.

e Capa de agrupacion (Pooling Layer): Reduce la dimensionalidad de las caracteristicas
extraidas en la capa convolucional, reduce la cantidad de informacion innecesaria y el
procesamiento de datos se vuelve més répido.

e Funcion de activacion (Activation Function): La funcidn de activacion se encarga de

concluir la salida de las redes neuronales, como si 0 no
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e Capa totalmente conectada: Operacidn global que utiliza una red neuronal feed-forward
al final de la red para la clasificacion. Esta capa recibe como entrada la salida de la capa
convolucional o agrupacion, y debe ser aplanada antes de ser entregada como entrada. El
aplanamiento méas conocido como Flattening se trata de pasar la matriz obtenida de la
capa de convolucion o agrupamiento a un vector (A. Khan et al., 2020)

1.2.2. Redes de memoria a largo plazo (LSTM)

Las Redes de Memoria a Largo Plazo (LSTM), son un tipo de Redes Neuronales
Recurrentes (RNN) que soluciona la degradacién de rendimiento de los RNN y tiene la
capacidad de manejar dependencias a largo plazo, es decir, toma en cuenta neuronas anteriores y
recibe su informacion. Este tipo de redes neuronales, constan de tres partes principales: a) El
modelo es entrenado con el fin de olvidar informacién irrelevante, b) EI modelo aprende la nueva
informacion, y ¢) El modelo devuelve nueva informacion actualizada del paso del tiempo actual
al siguiente. Se los usa para modelar datos secuenciales y aprender comportamientos humanos

(Goswami et al., 2023; Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

1.2.3. Vision Transformer (ViT)

Vision Transformer, es un modelo que adapta la arquitectura Transformer para procesar
datos de imagenes. La arquitectura divide la imagen en parches, estos parches se transforman en
un vector 1D y son enviados a un conjunto de bloques Transformer, donde cada uno contienen
multiples mecanismos de atencion. Finalmente, en la capa de salida se realiza el proceso de
clasificacion de la imagen. Este modelo es utilizado normalmente para problemas de

clasificacion de imégenes (Dosovitskiy et al., 2020).
1.2.4. VGG-16

Se trata de una Red Neuronal Convolucional (CNN), desarrollado por el grupo Visual
Geometry Group (VGG) en la Universidad de Oxford. Consta de filtros convolucionales que
contiene un campo receptivo de 3x3, tiene multiples capas convolucionales seguidas de capas de
agrupamiento (max-pooling), y tres capas totalmente conectadas al final de la red para realizar la

tarea de clasificacion. Es una arquitectura muy utilizada en el area de vision por computadora
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que extrae caracteristicas de imagenes para tareas de clasificacion y regresion (Sarker et al.,

2023; Simonyan Karen & Zisserman Andrew, 2014).
1.2.5. Inception-V3

Inception-V3, es un modelo de CNN disefiado para tareas de reconocimiento de
imagenes, este modelo se caracteriza por utilizar médulos iniciales que realiza maultiples
convoluciones de distintos tamafios de forma paralela seguida de la concatenacion de sus salidas,
de esta manera se aprovecha informacion local y global, la factorizacion reemplaza
convoluciones grandes de 7x7 en tres convoluciones de 3x3, lo que reduce el costo
computacional, y clasificadores auxiliares. La red cuenta con 42 capas de profundidad y se ha
demostrado que es mas eficiente que VGGNet (M. N. Khan et al., 2024; Szegedy Christian et al.,
2016).

1.2.6. DenseNet

Es una arquitectura CNN profunda, que crea blogues densamente conectados para
resolver el problema del gradiente que desaparece en redes neuronales muy profundas. De esta
manera la arquitectura esta formada por varios bloques densamente conectados, y en cada blogue
se encuentran capas convolucionales apiladas con la misma cantidad de filtros de tal forma que
la salida de cada capa es enviada como entrada para las capas posteriores. La capa final de cada
bloque se conecta a una capa de transicion que esta compuesta por una capa de normalizacién
por lotes, una capa convolucional 1x1 y una capa de agrupacion. Con las conexiones densas y el
uso eficaz de las funciones, la propagacion de informacién y el uso del gradiente mejoran (Saleh
etal., 2023).

1.2.7. ResNet

Con el paso del tiempo, los modelos de Deep Learning han ido mejorando con la
implementacion de mas redes neuronales profundas, lo que permite la extraccion de
caracteristicas mas complejas, y asi obtenemos un modelo muy potente con una gran precision.
Sin embargo, mientras se entrenan modelos con redes mas profundas, aparece un problema
Illamado gradiente desvaneciente; este problema provoca la disminucion de la exactitud del

modelo (V. & Bhattacharyya, 2022). Como resultado, se cred una nueva red llamada ResNet
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(Residual Network) en 2015. Esta red introdujo el término "aprendizaje residual profundo™ para
abordar el problema de degradacion. Esto significa que, mientras otras redes esperan que algunas
capas apiladas ajusten un mapeo subyacente deseado, ResNet permite que estas capas ajusten un
mapeo residual. Utilizan conexiones denominadas “shortcut”, que se encarga de omitir una o mas
numeros de capas, ademas, no afiaden parametros ni complejidad a los modelos (He et al., 2015).

En la Figura 5, podemos observar diferentes modelos de ResNet.

Figura 5

Arquitecturas ResNet.

layer name | output size 18-layer | 34-layer [ 50-layer | 101-layer [ 152-layer
convl 112x112 Tx7, 64, stride 2
3x%3 max pool, stride 2
1x1, 64 1x1,64 ] 1x1,64
comvZx | 56x56 [gigz }xz gigz x3 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3
’ ’ 1x1, 256 1x1,256 | 1x1,256 |
- ; - : 1x1,128 1x1,128 | 1x1,128 ]
conv3x | 28x28 izi :g: x2 gzg }ig x4 | | 3x3,128 | x4 3x3,128 | x4 3x3,128 | x8
- ’ | : ’ . 1x1,512 1x1,512 | 1x1,512 |
- ; - ; 1x1, 256 1x1,256 ] 1x1,256 ]
conv4_x 14x14 ;x; 322 x2 ;x; 3:2 x6 3x3,256 | x6 3x3,256 | =23 3x3,256 | x36
L 27520 et 1x1, 1024 1x1, 1024 | 1x1,1024 |
. ; - ; 1x1,512 1x1,512 1x1,512
convsx | 7x7 ;ii;:g x2 ;:g;g x3 || 3x3,512 |x3 3x3,512 | %3 3%3,512 [ x3
- ’ ] - ’ . 1x1,2048 1x1, 2048 1x1, 2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 1.8x10° 3.6x10° | 3.8x10" | 7.6x10” | 11.3x10"

Fuente: (He et al., 2015)

Las redes residuales implementan la conexidn shortcut, lo que la convierte en este tipo de
red, esta conexiones se aplica de diferente forma dependiendo de si las dimensiones de entrada
son iguales o si las dimensiones aumenta, en el primer caso estas conexiones se los puede usar
directamente, sin embargo, en el segundo caso se considera dos opciones: a) La conexion
shortcut se mantiene realizando mapeos de identidad con entradas adicionales, se aplica para
dimensiones crecientes, ademas, esta opcién no aumenta el nimero de parametros, b) Se aplica

shortcut de proyeccion aplicando convoluciones de 1x1 (He et al., 2015).
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1.2.8. ResNeXt-50

ResNeXt-50 (Redes Residuales con Cardinalidad) es una arquitectura de red neuronal
basada en ResNet (Redes Residuales), disefiada para mejorar el rendimiento de las redes
neuronales convolucionales, especialmente en tareas de clasificacion de imagenes. Esta
arquitectura introduce un nuevo bloque denominado "cardinalidad™, que se refiere al tamarfio del
conjunto de transformaciones aplicadas en paralelo. Al aumentar la cardinalidad, la arquitectura
se vuelve capaz de capturar un conjunto mas diverso de caracteristicas, mejorando asi el

rendimiento general de la red (Xie et al., 2016). En la Figura 6, podemos observar la arquitectura

de la ResNeXt-50.

Figura 6
(izquierda) arquitectura ResNet-50. (Derecha) ResNeXt-50.

stage | output ResNet-50 ResNeXt-50 (32x4d)
convl| 112x112 Tx7, 64, stride 2 Tx7, 64, stride 2
33 max pool, stride 2 33 max pool, stride 2
conv?| 5656 Ix1. 64 Ix1, 128 _
3x3, 64 x3 3x3.128, C=32 | X3
| Ix1.256 | | 1x1.256 |
[ 1x1,128 ] [ 1x1.256 |
conv3| 28x28 3x3,128 | x4 3x3,256,C'=32 | x4
| Ix1,512 | | 1x1,512 |
[ 1x1.256 ] [ 1x1.512 ]
convd| 14x14 3x3, 256 X6 3x3,512,C=32 | %0
| Ix1,1024 | 1x1,1024 |
[ 1x1,512 ] le.lou 1
convy| 7x7 3x3,512 %3 3x3,1024, C=32 | X3
| Ix1.2048 L Ix1,2048
1x1 global average pool global average pool
1000-d fc, softmax 1000-d fc, softmax
# params. 25.5x10° 25.0x10°
FLOPs 4.1x10° 4.2x 10"

Fuente: (Xie et al., 2016).
Se destaca por su disefio modularizado, adoptando la estrategia de VGG/ResNet. Esta red

se compone de una serie de bloques residuales, y su estructura sigue dos reglas basadas en
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VGG/ResNet. La primera regla establece que, si los bloques estan produciendo mapas espaciales
del mismo tamafio, comparten los mismos hiperparametros, como el ancho y los tamafios de
filtro. La segunda regla asegura que, cada vez que el tamafio del mapa espacial se reduce a la
mitad, el ancho de los bloques se multiplica por un factor de 2, manteniendo asi la complejidad
computacional, medida en FLOPs, de manera aproximadamente constante para todos los bloques
(Xie et al., 2016).
Ventajas
e Es una arquitectura CNN que esta estructurada de manera modular, de manera que cada
capa puede ser modificada o reemplazada facilmente sin afectar su funcionamiento (Hira
etal., 2021).
e Esta arquitectura tiene la capacidad de mejorar el rendimiento de la red neuronal al
mismo tiempo que reduce el nimero de hiperparametros (C. Deng et al., 2023).
e La arquitectura ResNext-50 reduce la perdida de informacion, la exposicion de gradiente
y la perdida de gradiente, y a su vez aumenta la precision de la red sin cambios
significativo en los parametros y la complejidad computacional (Cheng et al., 2024).
Desventajas
e ResNeXt presenta varias desventajas, como la creciente dificultad de disefar
arquitecturas con un numero cada vez mayor de hiperpardmetros, los factores de
complicacion asociados a los modelos Inception y la saturacién de la precision al
aumentar la cardinalidad a costa de reducir la amplitud. Ademas, preocupan la
conservacion aproximada de la complejidad y las posibles limitaciones debido a la

complejidad del conjunto de datos (Xie et al., 2016).
1.2.9. Cuando y en que tipos de problemas es recomendable aplicar la arquitectura ResNe Xt

La arquitectura en sus variantes ResNeXt-50 y ResNeXt-101 son muy efectivas en
problemas relacionados con la vision por computadora y el aprendizaje profundo, se distinguen
principalmente por el nimero de capas, siendo 50 y 101 respectivamente, ademas, esta ltima al
tener mas capas es mas potente en el aprendizaje, sin embargo, requiere mayores recursos
computacionales a diferencia del modelo que tiene 50 capas, que es mas equilibrado entre
eficiencia computacional y precision. Su aplicacion es variada, como por ejemplo clasificacion

de imagenes, deteccion de objetos, segmentacion semantica, transferencia de aprendizaje,
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reconocimiento de patrones en datos complejos y analisis de video. Ademas, se recomienda usar
ResNeXt cuando se disponga de Datasets con grandes nimeros de datos y que se busque mejoras

de precision en tareas especificas (Xie et al., 2016).
1.3.  Sistemas embebidos

Se trata de sistemas informaticos integrado y disefiado para funciones especificas. Son
una combinacion de software y hardware y, de ser necesario, piezas mecanicas, por ende, usar el
termino sistema embebido hace referencia a cualquier sistema informatico que no sea PC de uso
general u ordenadores centrales. Su arquitectura puede variar dependiendo del fin que se
requiera, por lo general estos sistemas cuentan con CPU, RAM, ROM vy algunos puertos de
entrada y de salida dependiendo del modelo. En la Figura 7, podemos observar la arquitectura

tipica de los sistemas embebidos (Aloseel et al., 2021).

Figura7

Arquitectura comUn presentes en los sistemas embebidos.
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Fuente: (Aloseel et al., 2021).

El disefio abarca desde pequefios circuitos electronicos, pasando por microcontroladores

con un pequefio numero de transistores y una capacidad de 8 bits, hasta microprocesadores de 64
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bits con multiples nucleos y velocidades superiores a 1 GHz. También se utilizan diversas
implementaciones y arquitecturas de CPU especificas para aplicaciones, como ndcleos FPGA
blandos o duros, procesadores de sefial digital (DSP) e incluso nulcleos recientes optimizados
para aprendizaje automatico. Un sistema embebido puede intercambiar informacion con
dispositivos externos a través de puertos de entrada/salida (I1/O). El subsistema de energia
suministra la potencia a los componentes del sistema integrado, siendo muchos de ellos

alimentados por baterias (Aloseel et al., 2021).
1.3.1. Raspberry Pi

La Fundacion Raspberry Pi es una organizacién benéfica del Reino Unido que desarroll6
una computadora de placa Unica (SBC) econdémica. Desde su lanzamiento en 2012, esta
disponible en varias generaciones, incluyendo modelos como Raspberry Pi A, B y Zero. Estos
modelos comparten un sistema en un chip (SoC) que incluye una CPU integrada, GPU, memoria
a bordo y una entrada de energia de 5 V DC. Con puertos para camara, pines GPIO para la
interaccion con dispositivos electrénicos, conectividad Ethernet y Wi-Fi/Bluetooth, la Raspberry
Pi puede funcionar como una computadora estandar con sistemas operativos como Linux,
Windows 10 IoT y Android. A diferencia de un microcontrolador, la Raspberry Pi es versatil y
puede ser utilizada tanto con dispositivos periféricos como de manera remota, proporcionando
una amplia gama de aplicaciones (Jolles, 2021). En la Figura 8, se observa el modelo 4 que se

trata de la version mas reciente de Raspberry Pi.

19



Figura 8
Raspberry Pi Modelo 4.

Choice of RAM
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Supporting 2 x 4K displays

Fuente: (Raspberry Pi Foundation, 2024)

1.3.2. Jetson Nano

El Jetson Nano de NVIDIA emerge como una plataforma altamente efectiva en la fase

inicial de vision artificial y computacional debido a su destacada capacidad de procesamiento de

bajo consumo, consoliddndose como uno de los lideres en el desarrollo de hardware para

inteligencia artificial en el ambito de la vision por computadora. La arquitectura de unidad de

procesamiento central (CPU) y unidad de procesamiento grafico (GPU) del Jetson Nano,

posibilita una carga mas rapida en la CPU, mientras que la GPU ejecuta sin contratiempos las

complejas técnicas de aprendizaje automatico. Su disefio elegante, portabilidad y eficiencia

energética lo convierten en la eleccion ideal para aplicaciones que presentan limitaciones en

cuanto a peso y consumo de energia, e la Figura 9, se observa el modelo Jetson Nano mas

reciente publicado en su pagina oficial (Al-Selwi et al., 2023).
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Figura 9

Placa Jetson Nano.

Fuente: (NVIDIA Corporation, 2024)
1.4. 1SO 25023 y Metodologia KDD
1.4.1. Norma ISO/IEC 25000

La conformidad con las normas ISO/IEC 9126 y ISO/IEC 14598, también conocida como
SQuaRE (Requisitos de calidad de sistema y software y evaluacion). La norma ISO/IEC 2500n
es una familia de normas para evaluar productos de software que incluyen modelos, métricas,
procesos y herramientas (ISO 25000, 2022; Roa et al., 2015). En la Figura 10, observamos la
familia de la norma ISO/IEC 2500n.
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Figura 10
Familia Norma ISO/IEC 2500n.

ISO/IEC 2501n: ISO/IEC 2502n:
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ISO/IEC 2503n: ISO/IEC 2504n:
Division para los Division parala
requisitos de evaluacionde
calidad calidad

Fuente: (1ISO 25000, 2022)
1.4.2. ISO/IEC 2502n: Medicién de la calidad

Este conjunto incluye un modelo de referencia para la calidad de los productos de
software, definiciones matematicas de las métricas de calidad y una guia para su aplicacion
adecuada. Ademas, ofrece instrucciones detalladas sobre cémo usar estas métricas para evaluar la
calidad interna, externa y de uso del producto de software (Balseca, 2014).

1.4.3. Modelo de calidad del producto de software (Portabilidad)

La norma ISO/IEC 25023 establece medidas de calidad para evaluar la calidad de
sistemas y productos de software de manera cuantitativa, utilizando -caracteristicas y
subcaracteristicas definidas en ISO/IEC 25010. Es disefiado para trabajar con 1ISO/IEC 25010,
pero también puede trabajar con ISO/IEC 2503n e ISO/IEC 2504n para satisfacer las necesidades
del usuario en cuanto a la calidad del producto o sistema de software (1SO, 2022). Este trabajo
utilizara la caracteristica de portabilidad, que evalla la capacidad de un componente de software
para cambiar de entorno sin afectar la funcionalidad de cada sistema. Esta caracteristica se

subdivide como se muestra en la Tabla 1.
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Tabla 1
Caracteristica de portabilidad 1SO 25023.

e Adaptabilidad en entorno hardware.
e Adaptabilidad en entorno de
Adaptabilidad software.
e Adaptabilidad en entorno
organizacional.

e Eficiencia en el tiempo de

Portabilidad Capacidad de  ser _ .
instalacion.
Instalado . _ _
e Facilidad de instalacion.
e Consistencia en la funcién de
Capacidad de  ser soporte al usuario.
Reemplazado e Inclusividad funcional.

e Uso continuo de datos.

Fuente: (Balseca, 2014)
1.4.4. Metodologia KDD

El proceso de mineria de datos consiste en el analisis de grandes conjuntos de datos con
el propdsito de encontrar patrones y relaciones que son utilizados para la innovacion y el
beneficio para quien posee los datos. La abundante disponibilidad de una gran cantidad de datos
y la necesidad de transformarlos en informacién y conocimientos valiosos han llevado a este
método como un resultado natural del avance de las tecnologias de la informacion. La
metodologia de Descubrimiento de Conocimientos en Bases de Datos (KDD) es un proceso
interactivo e iterativo que combina la experiencia en problemas con varias técnicas de anélisis de
datos y tecnologias de aprendizaje automatico avanzadas. Para crear predicciones confiables, su
principal objetivo es extraer patrones y asociaciones de los datos. (Fayyad, 1996; Gervilla
Garcia et al., 2009).

Esta metodologia esta dividida en varias fases muy importantes, las cuales ayudaran a

obtener una investigacion de calidad y una sintesis adecuada de conceptos. A continuacion, se
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definird cada una de las fases que se muestran en la Figura 11, donde se muestra el proceso

iterativo e interactivo de la metodologia.

Figura 11

Fases de la metodologia KDD.
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Fuente: (Fayyad, 1996)

Fase de seleccion: Con los conocimientos relevantes identificados, se crean conjuntos de
datos objetivos y se selecciona una muestra representativa para realizar el trabajo de
descubrimiento.

Fase de preprocesamiento: Se realiza un analisis de los datos que fueron previamente
seleccionados en la etapa anterior. Se aplican operaciones de eliminacion de datos no
validos, estrategias para datos desconocido y estadistica para la sustitucion de datos
faltantes en caso de ser necesario. En el proceso de limpieza, se eliminan o reemplazan
datos incompletos o inconsistentes, debido a que pueden generar resultaos incorrectos
durante el anlisis.

Etapa de transformacion: Los datos obtenidos pasan por un proceso llamado reduccion
de datos, donde se buscan caracteristicas importantes para la empresa. Se lo debe realizar
en una tabla, ya sea de forma horizontal o vertical. La forma horizontal elimina datos
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comparables y la forma vertical elimina datos innecesarios, datos de baja importancia o
redundantes.

e Fase de extraccion de datos: En esta etapa el objetivo principal establecido en la
metodologia KDD debe establecer como un objeto de mineria de datos. Pero antes se
debe realizar un anélisis preliminar para establecer hipotesis y posteriormente seleccionar
la secuencia o algoritmo para la mineria de datos.

e Interpretacion: Terminado la fase anterior, se pueden volver a evaluar las fases
anteriores con el fin de identificar una iteracion que obtenga mejores resultados. Aqui
también se evalta la correcta funcionalidad de los algoritmos (Gervilla Garcia et al.,
2009).

1.5. Trabajos relacionados

(Phan et al., 2023) propusieron un método para la deteccion de somnolencia utilizando
datos extraidos de camaras de vigilancia, considera redes neuronales LSTM, VGG-16, Inception-
V3 y DenseNet. Los modelos se integran en un sistema loT inteligente. Utilizaron videos de
camaras de vigilancia para extraer los datos, luego realizaron la deteccion de rostros con la red
Single Shot MultiBox Detector, normalizaron las iméagenes a un tamafio de 244x244, y
finalmente dividieron los datos en subconjuntos (somnolientos y no somnolientos), obteniendo el
conjunto de datos con el que se entrenaron los modelos. La red neuronal profunda que obtuvo la
mejor precision en el entrenamiento y las pruebas fue DenseNet con un 98% de precision. Los
fallos que surgen en el dispositivo 10T debido al entorno pueden suponer una grave limitacion.

(Li & Li, 2024) propusieron el desarrollo de un modelo de aprendizaje profundo multigranular
Practical Facial Landmark Detector (PFLD) y LSTM para la deteccion de somnolencia en
conductores. Las caracteristicas de los ojos, la boca y la cabeza se obtienen mediante el Detector
Préctico de Puntos de Referencia Faciales (PFLD), la informacion seméntica se obtiene con un
modelo Transformador de Visién (ViT) y, a continuacion, una red de Memoria Larga a Corto
Plazo (LSMT) utiliza las caracteristicas de granularidad obtenidas como entrada para profundizar
aun mas en las pistas de somnolencia. EI modelo se entrena y evalta utilizando el conjunto de
datos NTHU-DDD (National Tsuing Hua University, 2016). El modelo LSMT obtuvo una
precision del 93,15% en comparacion con otros modelos como RF (83,49%), SVM (85,19%) y
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MLP (85,34%). Existen limitaciones como: dificultad para obtener datos y el coste elevado en la
etiquetacion de datos.

(Ahmed et al., 2023) propusieron desarrollar un sistema de deteccion de somnolencia
utilizando técnicas de vision artificial que identifican la cara del conductor y técnicas de
aprendizaje profundo para clasificar si el conductor estd somnoliento o no. Utilizaron conjunto
de datos (Perumandla Dheeraj, 2020) de 2900 imagenes disponible en Kaggel, utilizaron el
clasificador Haar Cascade para detectar la cara del conductor, entrenaron un modelo CNN
desarrollado por los propios autores para detectar el estado de somnolencia del conductor y la
arquitectura VGG16. Se obtuvo una tasa de precision del 97% para el modelo desarrollado por
los autores y del 74% para el modelo VGG16 personalizado. La limitacion de este estudio se
debe a que el conjunto de datos publico no contiene imagenes de calidad y s6lo contiene caras
descubiertas.

(Pandey & Muppalaneni, 2023) propusieron un modelo para la deteccién de la
somnolencia desde sus primeras fases, de modo que el conductor tenga tiempo de recuperarse. Se
utilizo el detector RIO (versién modificada de YOLOvV3) para capturar los ojos y la boca de la
cara, se utilizo el conjunto de datos UTA-RLDD (Ghoddoosian et al., 2019), que contiene
conjuntos de datos masivos sobre somnolencia, y se realizé un aumento de datos (DA) mediante
redes adversariales generativas (GAN) para evitar el sobreajuste del modelo. El estudio propone
dos modelos, uno basado en caracteristicas temporales (TCBR) que se centra en la visiéon por
ordenador y extrae caracteristicas faciales que van a la LSTM para identificar el nivel de
somnolencia, y otro en caracteristicas espaciotemporales (CNN-LSTM) donde la CNN extrae
caracteristicas espaciales y luego las envia a la LSTM para su clasificacion. EI modelo CNN-
LSTM obtuvo una precision del 97,50%, siendo superior al modelo TCBR (86,00%). La escasa
cantidad de datos para el entrenamiento y las pruebas, la variabilidad en el tamafio de los ojos y
la boca, y los problemas de deteccion en condiciones especificas son algunas de las limitaciones.
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Capitulo 2

Desarrollo
2.1. Recopilacion y tratamiento de imagenes

2.1.1. Planificacién

El equipo que integran este trabajo de investigacion se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2

Integrantes del trabajo.

Miembro Grupo Rol
Marco Inlago Tesista Desarrollador
PhD. Ivan Garcia Director Testeador

Fuente: Propia

2.1.2. Creacién de Datasets

En el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo, especialmente en aquellos que

estan disefiados para el procesamiento de imagenes, requieren accesos a grandes volimenes de

datos. Por lo tanto, la creacion de un Dataset adecuado es importante para entrenar y ajustar el

modelo al problema que se desea resolver.

Para este trabajo se ha creado un Dataset especifico para la deteccion de 12 puntos de

referencia facial pertenecientes a los puntos de los dos 0jos, y para clasificacion de los rostros en

dos clases despierto (awake) y dormido (drowsiness), que lo utilizaremos para el entrenamiento

del modelo ResNeXt-50. EI modelo obtenido posteriormente nos ayudara a la deteccion de

somnolencia, en la Tabla 3, se listan las herramientas que se utiliz6, cada uno con sus respectivos

nombres y su funcionalidad.

Tabla 3

Materiales utilizados para la creacion del Dataset.

Imagen Nombre y funcion

Teléfono

Teléfono para la captura de los videos en el dia.
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Cable USB a USB ¢
Para la conexion entre el teléfono y la computadora

portatil.

Computadora portatil

Para el uso de la aplicacién de captura de video y para el

almacenamiento de estos.
Placa Raspberry Pi
Para la captura de videos con la camara NIR.

Céamara OV5647

Para la captura de video NIR en el dia y noche.

Memoria microSD

Samisk
Extreme PRO

Para el almacenamiento del Sistema Operativo Raspberry.

32« Vo

Fuente de 5V

Para alimentar a la Raspberry en vehiculos.

Fuente: Elaboracion propia

2.1.2.1. Grabacion de los videos
Para la creacion del Dataset, la grabacion de videos fue muy importante. Utilizando las

herramientas especificadas en la Tabla 3, se procedio a capturar videos de 20 personas en un
entorno controlado. Las grabaciones se realizaron dentro de un vehiculo. Esta actividad se
realiz6 tanto en condiciones diurnas como nocturnas para captar variaciones luminicas. A

continuacion, se especifican los detalles de las grabaciones:
e Duracion: Cada sesion de grabacion tuvo una duracion de 60 segundos, capturando el
video a una tasa de 25 fotogramas por segundo (FPS). Este intervalo de 60 segundos era

suficiente para recoger las expresiones faciales necesarias para nuestro Dataset.
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e Condiciones de iluminacién y equipamiento: Para el trabajo se necesitd diferentes
condiciones de iluminacion y se opt6 por realizar las grabaciones tanto en el dia y en la
noche para tener una variedad de iluminacion en las imagenes.

Dia: Durante las grabaciones diurnas, se utilizé la cdmara de un teléfono movil de 12

megapixeles a una resolucion de 1280x720, asi también como la cdmara NIR (infrarroja

cercana).

Noche: Durante las grabaciones nocturnas, se utiliz6 una cdmara NIR de 12 megapixeles

a una resolucién de 720x460, la cual es muy efectiva en condiciones de baja iluminacion,

asegurando asi la captura de imagenes claras y detalladas del rostro.

e Variaciones en la apariencia: Cada persona fue grabada bajo tres condiciones distintas
de accesorios faciales: sin accesorios (bareface), con lentes (glasses) y con gafas
(sunglasses). Es importante mencionar que las gafas de sol utilizadas eran lo
suficientemente claras para permitir la visibilidad de los ojos, aspecto importante para la
deteccion de puntos de referencia facial.

Las grabaciones se realizaron con la camara de un teléfono y la cdmara NIR durante el
dia y solo con la cdmara NIR durante la noche. No obstante, al grabar con la camara NIR los
videos se guardaron en formato h264 como se observa en la Figura 12, el cual no era compatible
para reproducirse en el sistema operativo de Windows. Para solucionar esto, fue necesario
convertir los archivos en formato h264 a mp4. Para eso se utilizé el comando ‘MP4Box -add
videol1.h264 videol.mp4’ como se muestra en la Figura 13. ‘MP4Box’ es el nombre de la
herramienta disefiada para el procesamiento de archivos tipo ISOBMF, tales como MP4 y 3GP.
Utilizado también para importar y exportar medios desde archivos contenedores como AVI, MPG
y MKV. La opcién ‘-add’ es un comando de ‘MP4Box’ que indica la adicion de contenido a un
archivo contenedor. ‘videol1.h264’ se refiere al archivo de entrada que se quiere empaquetar, en
este caso, un archivo codificado en formato h264. ‘videol.mp4’ es el archivo de salida; en otras
palabras, ‘MP4Box’ debe tomar el flujo de video en ‘video1.h264’ y empaquetarlo en un archivo

MP4 denominado ‘videol.mp4’.
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Figura 12
Videos en formato h264.

— — y g -
NOTAS raspberr ~ 2148

60 elementos (25 ocultos.

Fuente: Elaboracion propia

Figura 13
Transformacion de videos de h264 a mp4.
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Fuente: Elaboracion propia
Con las grabaciones realizadas tanto en el dia como en la noche y con las herramientas

mencionadas en la Tabla 3, aumentamos el Dataset para mejorar el entrenamiento del modelo

ResNeXt-50. En la Figura 14, se muestran todos los videos realizados.
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Figura 14

Lista de grabaciones realizadas.

Fuente: Elaboracion propia

2.1.2.2. Extraccion y seleccion de fotogramas
Una vez realizado las grabaciones, el siguiente paso consistio en extraer los fotogramas

de cada video. Esto se realiz6 utilizando un script en Python utilizando la biblioteca OpenCV,
una herramienta muy robusta en el procesamiento de imagenes y videos lo que nos ayudod a
convertir cada video en un conjunto de imagenes. A continuacion, se muestra el proceso de
extraccion de fotogramas:

e Directorio de salida de los fotogramas: Antes de realizar la extraccién de los
fotogramas, se verifica si existe el directorio que se especifica, en caso de no existir se
crea uno nuevo usando ‘0s.makedirs()’. Con esto se asegura que exista un directorio
destino para los fotogramas.

e Carga de video: El script utiliza OpenCV para abrir y leer cada uno de los videos. Para
cargar el video en memoria se necesita de la ruta que haga referencia al video, luego con
el método ‘cv2.VideoCapture()’, cargamos el video, de esta manera se tiene acceso a los
fotogramas.

e Lecturay extraccion de fotogramas: Mediante un bucle ‘while true’, el script lee cada
fotograma del video de manera secuencial. Con el método ‘cap.read()’ obtenemos dos

valores, un valor booleano que nos indica que el fotograma se leyd correctamente, y el
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fotograma. En caso de que el método devuelva un valor ‘false’, significa que el video se
termind o que ocurrid un error en la lectura y el bucle se termina.

e Guardado de fotogramas: Cada fotograma leido correctamente es guardado en el
directorio que se especifico. Esto se lo realiza con el método ‘cv2.imwrite()’, que crea un
nombre Unico para cada fotograma y lo guarda, de esta manera se controla que no existan
conflictos por los nombres de las imagenes.

e Finalizacién del proceso: Se finaliza la ejecucion del script una vez que todos los
fotogramas del video se han guardado correctamente en el directorio especificado, y
usando el método ‘cap.release()’ se libera los recursos del sistema que se estaban
utilizando.

De cada video se obtienen 1500 iméagenes, esto debido a que cada video tiene una

duracion de 60 segundos a 25 fotogramas por segundo.

En la Figura 15, se muestran las carpetas con las imagenes extraidas de cada uno de los

videos y en la Figura 16, se muestra un ejemplo de las imagenes que contiene cada carpeta.

Figura 15

Carpetas con imagenes extraidas de los videos.
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Fuente: Elaboracion propia
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Figura 16

Imagenes que contienen las carpetas.

VvD1Sun (1,503 items)

Fuente: Elaboracion propia

Una vez realizado la extraccion de los fotogramas de los videos, se continuo con el
proceso de la seleccion de las imégenes. Para esto se tomd en cuenta ciertos criterios de
seleccion:

e Claridad y calidad de las imagenes: Se seleccionaron las imagenes que muestren una
mejor claridad y que se encuentren libres de distorsiones o desenfoques, esto es muy
importante para garantizar que el modelo sea entrenado con datos precisos y detallados.

e Representacion de diversas condiciones: La diversidad de las imagenes es otro aspecto
importante, por lo tanto, se seleccionaron imagenes con una variedad de condiciones de
iluminacion en el dia y en la noche, asi también diferentes rostros que tienen diferentes
accesorios faciales como los lentes y gafas de sol.

e Expresiones faciales: Se seleccionaron imagenes donde se muestre el rostro con los ojos
cerrado, entrecerrados y abiertos, de esta manera se asegura que el modelo reconozca

estas expresiones oculares, lo que es muy importante para detectar la somnolencia.

Con base en los criterios mencionados se procedio a la seleccion de las imagenes de
forma manual. Cada persona fue grabada tanto en el dia como en la noche, con los siguientes

criterios faciales: el rostro sin ningln accesorio, el rostro con lentes y el rostro sin lentes. Por lo
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tanto, de cada persona se selecciono las siguientes cantidades de imagenes, en el dia: 2 solo el

rostro, 2 con lentes y 2 con gafas de sol, esto se aplica con ojos abiertos y cerrados; en la noche:

2 solo el rostro, 2 con lentes y 2 con gafas de sol, esto se aplica con ojos abiertos y cerrado, como

se muestra en la Tabla 4.

Tabla 4
Detalle de imagenes seleccionadas de cada persona.

En el dia Con lentes

Conductor n Solo el rostro

En la noche Con lentes

Num.
Imagenes con

0jos abiertos

Num.
Imagenes con

ojos Cerrados

Solo el rostro 2 2
2 2

Con gafas de sol 2 2
2 2
2 2

Con gafas de sol 2 2

Total, imégenes por

] 12 12
categoria
Total, iméagenes por ”

persona

Fuente: Elaboracion propia

Es importante considerar que las grabaciones no se realizaron bajo las condiciones

previamente mencionadas para todas las personas. Esto se hizo con el propésito de conseguir una

mayor diversidad de personas y como resultado obtener una mayor variedad de imagenes.

En la Tabla 5, se presenta un resumen de las imagenes seleccionadas.

Tabla s

Resumen de imagenes seleccionadas.

Tipo de imagen Num. Imagenes

Expresiones faciales
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Ojos abiertos 132

Ojos cerrados 130

Accesorios faciales

Solo el rostro 97
Con lentes 81
Con gafas 84
lluminacion

En el dia 138
En la noche 124

Total de imagenes 262

Fuente: Elaboracion propia

2.2.

Etiquetacion de imagenes

Para este trabajo de deteccion de somnolencia, se utilizdé dos enfoques que se describen a

continuacion:

Clasificacion: En este enfoque se detecta si una persona presenta somnolencia mediante
la clasificacion del estado de los 0jos, en este enfoque, el modelo sera entrenado para esta
tarea de clasificacion, donde me prediga un valor entre 0 y 1, lo que significa que si el
valor se acerca mas al uno indica que los ojos cerrados, y si se acerca mas al cero indica
que los 0jos se encuentran abiertos. Los 0jos cerrados se han asignado a la clase 1, ya que
es el principal indicador que queremos detectar. De esta manera el modelo ResNeXt-50
utilizara imagenes etiquetadas que perteneceran a una de estas dos clases, y realizara la
clasificacion.

Eye Aspect Ratio (EAR): Relacion de Aspecto del Ojo por sus siglas en espafiol, es una
métrica utilizada para monitorear el estado de los ojos, es decir que tan abiertos o
cerrados se encuentran. En este enfoque se entrenara el modelo ResNeXt-50 para un
problema de regresion, el cual nos devolverd 12 coordenadas que representan los 12
puntos de los ojos, 6 del ojo izquierdo y 6 del ojo derecho para calcular el EAR de cada
uno. Una vez obtenido los dos valores se utiliza la métrica PERCLOS (Percentage of Eye
Closure) que representa el porcentaje en el que se encuentra cerrado el 0jo en una

secuencia de imagenes y de esta manera detectar la somnolencia.
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2.2.1. Etiquetacion de iméagenes para regresion

Se debe mencionara que a pesar de que en este trabajo se utilizard unicamente los 12
puntos mencionados, el algoritmo que se utilizara para la etiquetacion de los puntos nos devuelve
68 puntos de referencia facial, asi que cada imagen estard etiquetada con los 68 puntos, y es
durante la preparacion de los datos para el entrenamiento que los puntos se los limitaran solo a
12.

Primero se organizé las imagenes seleccionadas en una sola carpeta como se muestra en

la Figura 17, de esta manera el proceso se realizé de forma mas rapida.

Figura 17

Carpeta de imagenes para etiquetar.

F

262 items selected

Fuente: Elaboracion propia

Para la etiquetacion de las imagenes con los 68 puntos de referencia faciales utilizaron las
siguientes librerias, OpenCV y Dlib, los cuales nos ayudaron en el proceso de obtencién de los
68 puntos.

Dlib se trata de una libreria con herramientas de C++ que cuenta con algoritmos de
aprendizaje automético que ayuda a resolver problemas del mundo real. Se lo utiliza en
diferentes campos de la industria para areas como robotica, teléfonos moviles, dispositivos
integrados, entre otros. En su libreria se encuentra la herramienta ‘shape_predictor’, que nos
genera un conjunto de ubicaciones de puntos que se encuentran en una imagen, este detector

utiliza el Histograma de Orientacion Funcion de Gradientes (HOG) que se combina una piramide
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de iméagenes, un clasificador lineal y un esquema de deteccion de ventana deslizante. En este

caso enviaremos iméagenes de rostros y nos devolvera las 68 coordenadas de referencia facial los

cuales seran guardados en un archivo ‘.pts’ con un formato especifico.

El uso de estas dos librerias nos ayudé a etiquetar las iméagenes de forma més rapida. A

continuacion, se detalla el proceso:

Cargar el modelo: Como se muestra en la Figura 18, se importan las librerias ‘cv2, dlib
y 0s’, ademas, cargamos el modelo que predice los puntos de referencia facial, cabe
mencionar que el modelo fue descargado de la pagina oficial de Dlib. Por dltimo,
iniciamos el detector de puntos de referencia facial y establecemos la ruta en donde se

encuentran las imagenes.

Figura 18

Carga del modelo para deteccion de 68 puntos de referencia facial.

predictor_path = 'shape_predictor face_landmarks.dat’
predictor = dlib.shape_ predictor( or_path)

detector = dlib.get frontal face detector()

folder_path = "C:/Users/Marco/videos/DATASET TESIS/Corregir’

Fuente: Elaboracion propia

Recorrer y convertir las imagenes: Como se muestra en la Figura 19, recorremos toda
la carpeta que contiene las imagenes y verificamos que los archivos sean de tipo imagen
ya sea ‘png’, ‘jpg’ o ‘jpeg’. Luego, desde la libreria de OpenCV utilizamos el método
‘cv2.imread(ruta_imagen)’ para cargar la imagen que se encuentra en una ruta especifica,
convertimos la imagen a escala de grises con
‘cv2.cvtColor(image,cv2.COLOR_BGR2GRAY)’, el cual nos pide como entrada una
imagen cargada y el formato de color al que quiere que se convierta. Se convirtio a escala
de grises debido a que ese es el formato que acepta el modelo para predecir los 68 puntos
de referencia facial.
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Figura 19

Preprocesamiento de las imagenes.

for filename in os.listdir(folder_path):
if filename ().endswith(( .png", ".jpg’, °

(folder_path,

Fuente: Elaboracion propia
e Guarda los 68 puntos: En la Figura 20, el modelo nos devuelve las 68 coordenadas de
los puntos de referencia facial por cada rostro detectado en la imagen, por lo que para
cada imagen se crea un archivo con extension “.pts’ y el mismo nombre de la imagen
donde se guardaran las coordenadas de los puntos, ademas, el archivo sigue un formato
donde se incluye la version del archivo, el nimero de puntos y las coordenadas dentro de

Ilaves. En la Figura 21, se muestra como queda el formato mencionado.

Figura 20

Guardar los 68 puntos en el archivo “.pts”.

for face in f

mage path)[e] + '.pts'

1\nn_points: 68\n{\n")

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 21

Formato del archivo “.pts” de cada imagen.

=] < german_075 frame X

File Edit  View

version: 1
n_points: 68
{

250 305
253 330
257 355
264 378
276 397
296 410
322 419
350 424
379 426
405 424
422 413
433 397
4406 376
443 355

AAZ 2247
Ln 72, Col 2 572 characters 150% Windows (CRLF) UTF-§

Fuente: Elaboracion propia

Para asegurar que las coordenadas guardadas sean las correctas, se utilizé un programa
desarrollado en Python el cual nos permite visualizar las imagenes con sus respectivos archivos
“.pts’ y modificar cada coordenada que se encuentra en el archivo en caso de ser necesario,
asegurando asi que los datos para el entrenamiento sean de mayor calidad y de esta manera
obtener mejores resultados en el modelo. A continuacion, se detalla el proceso de correccion de

las coordenadas:

e Seleccionamos la carpeta donde se encuentran las imagenes con sus respectivos archivos

“.pts’ en la interfaz que se muestra en la Figura 22.
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Figura 22

Seleccion de carpeta para edicion de los puntos faciales.

Fuente: Elaboracion propia

e Correccion de puntos y guardado: Al abrir el directorio obtenemos la interfaz que se
muestra en la Figura 23, donde observamos la imagen y los puntos de color verde que
representan los 68 puntos de referencia facial. Ademéas, podemos navegar entre las

imagenes y mover los puntos a donde deseemos.

Figura 23

Imagen con sus respectivos puntos faciales.

{ Taller - o X
Archivo

Imagen 82/184: frame9_0147jpg

[
Seleccionar Imagen |

Atrds

Siguiente Use las — 1 | — del teclado para mover

Fuente: Elaboracion propia
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Corregiremos las imagenes que contengan errores en la ubicacion de los 12 puntos
perteneciente a los 2 o0jos como se observa en la Figura 24, donde dichos puntos se
encuentran en ubicaciones incorrectas, la finalidad es corregirlos y obtener coordenadas
maés precisas. Solo se corregiran los 12 puntos debido a que son los que se utilizaran en
el entrenamiento. Para poder mover los puntos damos clic en el punto que deseemos

modificar y movemos con las teclas de navegacion.

Figura 24

Puntos de los ojos mal ubicados.

{ Toller o X

Archivo

Imagen 86/184: frame9_0893jpg

Seleccionar Imagen

AE> Q=

Siquiente Use las — 1 1 — del teclado para mover

Fuente: Elaboracion propia

Corregimos los puntos, que son aquellos que se encuentra de color rojo y guardamos las
correcciones. De esta manera se actualizan los archivos con las coordenadas corregidas.

Esta correccion lo observamos en la Figura 25.
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Figura 25

Puntos de los ojos corregidos.
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Archivo
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Fuente: Elaboracion propia

2.2.2. Etiquetacion de imagenes para clasificacion

Para el tema de clasificacion, las imagenes se dividieron en dos grupos, ojos abiertos y
ojos cerrados. Para poder separar las imagenes en estos dos grupos, nos ayudamos de las
etiquetas de los puntos de referencia facial de cada imagen que se realiz6 anteriormente en la
etiquetacion para la parte de regresion, nos centramos en los 12 puntos que representan los 0jos,
seis puntos para el ojo izquierdo y seis puntos para el ojo derecho. Una vez determinado cuales
son estos puntos, se calcul6 el Eyes Aspect Ratio (EAR). Se realizaron varias experimentaciones
con diferentes personas, y en base al a Figura 26, se observa que del 25% al 00% de apertura del
0jo ya es muy dificil que una persona pueda ver. Debido a esto el valor del umbral para
determinar que los ojos se encuentran cerrados se establecio en 0.20 que llega a representar este

rango de porcentaje, y para los ojos abiertos los valores que sean mayor a este.

Figura 26

Porcentaje de apertura de los 0jos.

oo

100% 75% 50% 25% 00%

Fuente: (Akrout & Mahdi, 2023)
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Una vez establecido el valor del umbral, nos ayudamos de un script en Python para realizar la
division de las imagenes con sus respectivos archivos ‘.pts’. Luego se afiadio la etiqueta para la
clasificacion al final del mismo archivo ‘.pts’ de cada imagen, estableciendo el valor de 1 para
los ojos cerrados y 0 para los ojos abiertos, de esta manera el archivo quedo con una ultima linea

adicional para esta etiqueta como se muestra en la Figura 27.

Figura 27

Archivos “.pts” con la etiqueta de clasificacion.

E oo3o0000 X - ) =] 4 003 »

File Edit View i3 File Edit View
. S8 238,955 272.515
246.023 278.989

115.0 174.0

169.0 174.0

104.0 174.0

98.0 171.@

96.0 164.@

104.0 161.0

109.0 162.0

115.0 162.0

127.0 165.0 252,906
115.0 167.0 231.1
109.0 167.0 217.05
104.0 167.0 203.183 285.13
1 1

T T
label: @ label: 1

Ln 73, Col 9 819 characters 100%  Windov UTF-8 Ln73,Col9 111 characters 100%  Windov UTF-8

Fuente: Elaboracion propia

2.2.3. Aplicacién filtro de gafas de sol
Una vez etiquetadas las imagenes, se aplico filtros de gafas de sol para aumentar el
nimero de imagenes donde los rostros tengan este accesorio. Para ello se utiliz6 un script en

Matlab. El proceso para realizar la tarea fue el siguiente:

a) Seleccion de imagenes con los siguientes criterios aplicados a cada persona, durante el
dia, la noche, ojos abiertos y ojos cerrados. Es decir, de cada persona se obtuvo 4
iméagenes a las cuales se le aplicaria el filtro, obteniendo asi un total de 66 imagenes.
Ademas, se cred un repertorio con un total de 20 diferentes modelos de gafas que se

muestra en la Figura 28, lo cual nos permitira tener imagenes variadas.
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Figura 28

Modelos de gafas seleccionadas.

gafal-35%png gafa2-35%png gafa3-35%.png gafa4-35%png gafas-35%.png

gafa6-30%.png gafa7-40%.png gafa8-40%.png gafa9-40%.png gafa10-40%.png

gafal-30%.png gafal2-35%.png gafal3-30% gafal4-35%.png gafal5-40%.png

gafal6-40%.png gafal7-40%.png gafalg-40%.png gafal9-40%.png gafal10-40%.png

Fuente: Elaboracion propia
b) Una vez seleccionadas, las imagenes junto con sus respectivos archivos ‘.pts’ de los 68
puntos del faciales se cargaron en el entorno de ejecucion de Matlab como se muestra en
la Figura 29. Esto se realizé utilizando Matlab online, que nos permite el acceso desde

cualquier navegador lo que nos ahorra el tiempo de instalacion.

Figura 29
Datos en el entorno de Matlab Web.

~ Files
Name
4« Im

« M gafas matlab

[ ]
[ ]
[ ]
]
[ |
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
=

» Workspace

Fuente: Elaboracion propia
c) El script comienza definiendo la ubicacion de los archivos tanto de la imagen como de

los puntos en una ruta especifica para leerlos. Solo se toman en cuenta los puntos de los
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ojos para poder superponerlos sobre la imagen como se muestra en la Figura 30, esto es

muy importante para ubicar correctamente las gafas.

Figura 30
Carga de iméagenes.

=| fusion_imagenes.m x | +

%% Pintar los 12 landmarks de los ojos
clc

ja landmarks d
plot(m(37:48,1), m(3

Pixel info: (X, Y) [R G B]

Fuente: Elaboracion propia
d) Se calculé el angulo de inclinacién necesario entre los puntos que se encuentran
alrededor del ojo para obtener el ajuste correcto de la rotacién que deben tener la gafas.
Ademas, se lee la imagen de las gafas y se roto de acuerdo con el &ngulo calculado como

se muestra en la Figura 31.

Figura 31
Rotacién de las gafas de acuerdo con la ubicacién de los puntos de los 0jos.

x || Figure 2 X

Command Window

Fuente: Elaboracion propia
e) La Figura 32, muestra el calculo de la distancia entre los puntos medios de los ojos para
poder ajustar el tamafio de las gafas, de esta manera se asegura que las gafas tengan el

tamarfio correcto para el rostro de la imagen.
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Figura 32

Ajuste del tamafio de las gafas.

X | Figure 3 X

Fuente: Elaboracion propia
f) En la Figura 33, se realiza la superposicién de las gafas en la imagen aplicando el canal
alfa para manejar transparencia y que de esta manera se obtenga un resultado mas natural

y precisa de las gafas sobre el rostro de la imagen.

Figura 33

Superposicion de las gafas en el rostro.

Fuente: Elaboracion propia

2.3.  Entrenamiento y prueba de la ResNeXt-50 CNN
2.3.1. Dataset

Se utilizo el Dataset de creacion propia detallado en la seccion 2.4.1. “Creacion de un
Dataset”, ademas, Datasets populares de Internet para la deteccién de 68 puntos de referencia
facial que son los siguientes: 300VW, 300W, afw, CEW, COFW, frgc, Helen, ibug, Ifpw,
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Mempo2D y xm2vts, todos estos se encuentran etiquetados con los 68 puntos, creando asi una

fusion con una gran cantidad de datos.
Se crearon dos Datasets diferentes que se detallan a continuacion:

e Dataset balanceado: En este Dataset balanceamos tanto la clase de ojos abiertos y 0jos
cerrados con una cantidad de 5871 datos para cada clase. En la Tabla 6, se muestran la

cantidad de datos que se tomé de cada Dataset.

Tabla 6

Distribucion de datos para el Dataset balanceado.

Dataset Ojos abiertos Ojos cerrados

Num. Datos % Num. Datos %
300W 201 3% 409 7%
300WvV 0 0% 2295 39%
afw 110 2% 152 3%
CEW 0 0% 555 9%
COFW 80 1% 15 0%
frgc 907 15% 48 1%
Helen 1396 24% 693 12%
Ibug 44 1% 53 1%
Ifpw 522 9% 76 1%
Mempo 687 12% 366 6%
Xm2vts 461 8% 40 1%
Propio 1463 25% 1169 20%
Total 5871 100% 5871 100%
Porcentaje 50% 50%

Fuente: Elaboracion propia

e Dataset desbalanceado: A este Dataset se amento un 30% de datos a la clase de ojos
abiertos con un total de 13703 datos en comparacion con la cantidad de datos del Dataset
balanceado, mientras que la clase de ojos cerrados se mantuvo con 5871 datos. La Tabla

7, muestra la cantidad de datos que se tomo de cada Dataset.
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Tabla 7

Distribucion de datos para el Dataset desbalanceado.

Dataset Ojos abiertos Ojos cerrados

Num. Datos % Num. Datos %
300W 551 4% 409 7%
300WV 0 0% 2295 39%
afw 298 2% 152 3%
CEW 0 0% 555 9%
COFW 217 2% 15 0%
frgc 2489 18% 48 1%
Helen 3980 29% 693 12%
Ibug 121 1% 53 1%
Ifpw 1433 10% 76 1%
Mempo 1887 14% 366 6%
Xm2vts 1264 9% 40 1%
Propio 1463 11% 1169 20%
Total 13703 100% 5871 100%
Porcentaje 70% 30%

Fuente: Elaboracion propia

Se organizo el Dataset de la siguiente manera. Una carpeta principal con el nombre del
Dataset, en este caso se nombro ‘Dataset Landmarks’, dentro de la carpeta principal se crearon
tres carpetas, uno de entrenamiento, validacion y pruebas, donde se almacenaron las imagenes y
sus respectivos archivos “.pts”, con una distribucién de datos del 80%, 10% y 10%

respectivamente.

2.3.1. Desarrollo del modelo ResNeXt-50

Se utilizd TensorFlow y Keras para el desarrollo de este modelo. Normalmente, en
TensorFlow y Keras ya se encuentran desarrollados y preentrenados algunos modelos como
DenseNet, EfficientNet, MobileNet, ResNet, entre otros; sin embargo, el modelo ResNeXt-50 no
se encuentra disponible. Debido a esto se busco en Internet el modelo que esté construido desde
cero con la biblioteca de TensorFlow, y se encontré el modelo en el siguiente repositorio de
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GitHub  ‘https://github.com/calmiLovesAl/ResNeXt TensorFlow2.git’. El modelo ResNext50
encontrado estd enfocado para temas de clasificacion, y debido a que nuestro trabajo se va a
centrar tanto en clasificacion y regresion, el modelo se adapt6 para el problema de clasificacion
binaria, y para regresion que predecira 24 valores que representan los 12 puntos (x, y) de los o0jos
tanto derecho como izquierdo.

En la Figura 34, se muestra la salida que tenia el modelo ResNext-50 que esta disefiado
para tareas de clasificacion de 1000 clases que se muestra en la linea 31 que es la capa de salida,
ademas, esta configurada con la funciéon de activacion ‘softmax’ utilizada en problemas de
clasificacion multiclase, y ayuda a convertir los valores generados por el modelo en una

distribucion de probabilidad.

Figura 34
Salida original del modelo ResNeXt-50.

class ResNeXxt(tf.keras.Model):

)

.bnl = tf.keras.laye
.pooll = tf.keras.la

= build_ResNeXxt_block(

t ﬁum_list[e])

.block2 = build ResNeXt bloc

Humilist[i])
build ResNeXt_bloc

ﬁum_list[l])
.blocka = build ResNeXt block(fil
str

t_num_list[3])
.pool2 = tf.keras (
.fc = tf.keras.layers.Den EL f.keras.activations.softmax)

Fuente: Elaboracion propia

El modelo ResNeXt-50 se configuro para realizar tareas de clasificacion y regresion al
mismo tiempo como se muestra en la Figura 35. Una salida de clasificacion formada por una

capa densa de una salida y la funcién de activacién ‘sigmoid’ utilizada para clasificacion binaria,
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y una salida de regresion con una capa densa de 24 salidas que representan los 12 puntos (X, y)
de los ojos. Esta configuracion permite que el modelo determine si los 0jos se encuentran
cerrados mientras la probabilidad se acerque més al 1 o abiertos si se acerca al 0, y prediga los 12
puntos de los ojos.

Figura 35

Configuracion de las salidas de clasificacion y regresion del modelo ResNeXt-50.

~*he_normal®):

Fuente: Elaboracion propia

Una vez realizado las modificaciones, se cred y compilé el modelo como se muestra en la
Figura 36. Se define la funcion ‘ResNeXt50()’ que nos devuelve el modelo. Se construye el
modelo creando una instancia de este utilizando la funcién ‘ResNeXt50()’ y continua con la
especificacion de la forma de entrada utilizando el método ‘modelo.build()’, donde se establece
el tamafio de entrada de las imagenes a 128x128 pixeles y en escala de grises representada por el

numero 1, quedando la entrada del modelo en una forma de ‘(None, 128, 128, 1)’.

Figura 36
Compilacién del modelo ResNeXt-50.

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, con el método ‘model.summary()’ observamos la arquitectura detallada del

modelo como se observa en la Figura 37.
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Figura 37
Arquitectura modificada del modelo ResNeXt-50.

Model: "res_ne_xt™

Layer {type) Output Shape Param #
convad (Conv2D) multiple 32ee
batch_normalization (Batch multiple 256

Normalization)

max_pooling2d (MaxPooling2 multiple a

D)

sequential (Sequential) {MNone, 32, 32, 256) 393984
sequential_1 (Sequential) (Mane, 16, 16, 512) 2267136
sequential_2 (Sequential) (None, 8, &, 1024) 139@3872
sequential_3 (Sequential) (Mone, 4, 4, 2043) 26142720
global_average_pooling2d ( multiple ]

GlobalAveragePooling2D)
output_classifier (Dense) multiple 2e49

output_regressor (Dense) multiple 49176

Total params: 42762393 (163.13 MB)
Trainable params: 42671641 (162.78 MB)
Mon-trainable params: 298752 (354.50 KB)

Fuente: Elaboracion propia

2.3.2. Cargay preprocesamiento de datos
Es un paso muy importante donde preparamos los datos (imagenes y archivos con las
coordenadas) para que tengan el formato que el modelo necesita como entrada para el
entrenamiento. Se definieron tres métodos para el procesamiento de datos que se detalla a
continuacion:
e ‘parse_pts_and_label(filename)’: este método recibe un archivo en formato °.pts’, extrae
la etiqueta de clasificacidn ubicada en la ultima linea de los archivos, limita para que se
tomen Gnicamente los puntos desde el 36 al 47 que representan los puntos de los 0jos, y
convierte estos puntos seleccionados en un arreglo Numpy. Finalmente, retorna la

etiqueta y los 12 puntos de los ojos. En la Figura 38, se muestra el proceso.
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Figura 38

Procesamiento de puntos y etiquetas.

")[1].strip(
points «
points ( S ().spli )) p in points_data]

return points,

Fuente: Elaboracion propia

e ‘load_image_and_landmarks(image_path, pts_path)’: La Figura 39, muestra el proceso
del método. Se encarga del procesamiento de la imagen y su respectivo archivo de
coordenadas. La imagen se redimensiona a un tamafio de 128x128 pixeles, se convierte a
escala de grises, y se normaliza dividiendo por 255. Los puntos y la etiqueta se obtienen
con el método ‘parse_pts_and_label()’. Estos puntos se normalizan al nuevo tamafio de
la imagen. Finalmente, el método devuelve la imagen procesada, los puntos normalizados

y la etiqueta de clasificacion.

Figura 39
Carga y normalizacion de im&genes y puntos.

nd_landmarks(filepath):

h = filepath
h = filepath.replace('.jpg",

points,

points

point

points = point

return image, points, label

Fuente: Elaboracion propia
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e ‘load_data(image_dir, pts_dir)’: Carga todas las imagenes y sus respectivos archivos
‘.pts’, desde los directorios especificados como se muestra en la Figura 40, los cuales son
procesados utilizando los métodos definidos anteriormente. Estos datos procesados son
almacenados en tres listas: para imagenes, para los puntos, y para las etiquetas.
Finalmente, el método devuelve tres arreglos conteniendo todas las imagenes, puntos y

etiquetas.

Figura 40

Carga general de datos.

oin(directory, f) for f in os.listdir(directory) if f.endswith("'.jpg")]

s =1, [1, [I

return np.array(images), np.array(points), np.array(labels)

Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 41, se muestra como se establecen las rutas donde se encuentran los datos de
entrenamiento, validacion y prueba para realizar el preprocesamiento de datos con los métodos

explicados anteriormente. Al terminar el preprocesamiento, se crean Datasets de TensorFlow.

Figura 41
Creacion de los datasets en TensorFlow.

Fuente: Elaboracion propia
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2.3.3. Entrenamiento del modelo ResNeXt-50
Se utilizaron dos plataformas para el entrenamiento del modelo que se detallan a

continuacion:

Google Colab: Es una plataforma basada en la nube proporcionada por Google que nos
permite ejecutar notebooks Jupyter en Python, no se necesita de configuraciones adicionales para
SU USO y proporciona acceso gratuito a recursos informaticos, como GPU y TPU. Esta plataforma
estd enfocada para su uso en las areas de aprendizaje automatico, la ciencia de datos y educacién
(Google, 2024).

Para el entrenamiento del modelo ResNeXt-50 en Google Colab, se utilizé un entorno

con la siguiente configuracion:

e Tipo de Runtime: Python 3

e Acelerador de hardware: GPU L4

e Capacidad de la GPU: Memoria dedicada de 22.5 GB
e Memoria RAM: 53 GB

e Almacenamiento: 112.6 GB
\ersiones de erramientas y librerias claves:

e Python: 3.10.12
e Tensorflowy Keras: 2.15.0

HPC CEDIA: El High Performance Computing (HPC) de CEDIA (Corporacion
Ecuatoriana para el Desarrollo de la Investigacion y la Academia) es una infraestructura con un
conjunto de equipos conectados mediante redes de alta velocidad para el procesamiento de
grandes cantidades de datos, realizar operaciones matematicas complejas, Inteligencia Artificial,
Machine Learning, entre otros (CEDIA, 2024).

Para el entrenamiento del modelo ResNeXt-50 en HPC CEDIA se utilizd un entorno con

la siguiente configuracion:

e Tipo de Runtime: Python 3
e Cores de CPU: 40 cores
e Acelerador de hardware: GPU NVIDIA A100 SMX4
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e Capacidad de la GPU: Memoria dedicada de 40 GB
e Memoria RAM: 32 GB

\ersiones de herramientas y librerias claves:

e Python: 3.10.0
e TensorFlowy Keras: 2.10.0

Para realizar la creacion y configuracién del entorno, asi también como la carga de datos

y la instalacion de librerias véase el Anexo 1.

Se preparan los datos de entrenamiento, validacion y prueba, estableciendo el tamafio de
lote (batch size) en 8. Ademas, se aplica una mezcla a los datos de entrenamiento con la funcion

‘shufle()’ estableciendo un buffer de 4048 como se muestra en la Figura 42.

Figura 42
Preparacion de los datos de entrenamiento, validacion y prueba.

prefetch(tf.data.experimental . AUTOTUNE)

t TOTUNE)
experimental . AUTOTUNE)

Fuente: Elaboracion propia

A continuacidn, se compila el modelo en TensorFlow, donde se establece el optimizador
Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 0.005. Se utiliza una perdida combinada entre
clasificacion y regresion, asignando ‘binary_crossentropy’ y ‘mean_squared_error’ como
funciones de perdida respectivamente. Se asigna un peso de 0.4 para la tarea de clasificacion y
0.6 para regresion, indicando una mayor importancia en la tarea de regresion. Ademas, se
especifican métricas para evaluar el rendimiento del modelo durante y después del
entrenamiento: exactitud, precision, recall y F1 para la clasificacion, y Error Medio Cuadratico
(MSE), Error Absoluto Medio (MAE) y la Raiz Cuadrada del Error Cuadratico Medio (RMSE)

para la regresion. Todo esto se muestra en la Figura 43.
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Figura 43
Compilacion del modelo ResNeXt-50.

damW(learning_rate=initial learning_rate)

output_c
‘output_regre

*output_cl.
*output

Fuente: Elaboracion propia

Se aplic6 funciones Callbacks, que se tratan de objetos los cuales pueden realizar
diferentes acciones tales como escribir registros en TensorBoard, guardar periodicamente el
modelo, realizar paradas tempranas, reducir la taza de aprendizaje, entre otros, durante el
entrenamiento.

Se configuré la funcion callback ‘Ir_scheduler’ utilizando la clase de TensorFlow
‘ReduceLROnPIateau()’, el cual nos permite reducir la taza de aprendizaje cuando una métrica
de validacion ha dejado de mejorar, en este caso monitoreamos la perdida de validacion
(val_loss). Se establecio la siguiente configuracion representado en la Figura 44:

e ‘factor’: Se establecio con el valor de 0.5, es decir el valor de la taza de aprendizaje se
reduce a la mitad.

e ‘patience’: Se estableci6 el valor en 3, lo que significa que esperara 3 épocas sin mejoras
antes de reducir la taza de aprendizaje.

e ‘verbose’: Establecido en 1, lo que permite imprimir un mensaje cuando se hace un
cambio en la taza de aprendizaje.

e ‘min_lIr’: Se establecio el valor en 0.001, que representa el valor minimo que podréa tomar

la taza de aprendizaje.
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También se establece una segunda funcion callback ‘early stop_cb’ con la clase
‘EarlyStopping()’, que permite detener el entrenamiento después de un cierto nimero de épocas
establecidas en las cuales no existe mejora en la métrica de pérdida. La configuracion como se

muestra en la Figura 44, se detalla a continuacion:

e ‘patience’: Se establecio en 10, es decir, esperara 10 épocas sin mejoras antes de
detenerse.
e ‘restore_best weights’: Se lo estableci6 en True, lo que revertird a los pesos donde se

observo la mejor métrica.

Figura 44

Configuracion de Callbacks para el entrenamiento.

LROnPlateau(

b = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(

Fuente: Elaboracion propia

A continuacién, se configurd el entrenamiento estableciendo el ndmero maximo de
épocas en 50. Como se observa en la Figura 45, con el método ‘fit()’ se llevd a cabo el
entrenamiento, que recibié como entradas el Dataset de entrenamiento y el de validacion, ademas
de las dos funciones callbacks establecidas anteriormente (Ir_scheduler y early_stop_cb). Al
finalizar el entrenamiento el modelo se evalud con el Dataset de prueba. También se utiliz6 una
funcién de la libreria Time, que nos permitio conocer la duracion que tomo el entrenamiento en

minutos.
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Figura 45

Configuracion para el entrenamiento del modelo ResNeXt-50.

epochs =50
start_time = time.time()
history = model .fit(

_data=val dataset,
Ir scheduler, early stopping cb],
- y_stopping

end_time = time.time()
total time = (end time - start time)

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, el modelo se guardod en dos formatos, SavedModel y TensorFlow Lite, siendo
este ultimo el mas recomendado para dispositivos moviles y sistemas embebidos debido a su
capacidad de ejecutarse con recursos limitados. En la Figura 46, se observa el proceso de

guardado.

Figura 46
Guardado del modelo ResNeXt-50.

model.save( " /working//ResNext 50 Modelo 128x128 vf-31")

converter = tf.lite.TFLiteConverter.from keras model(model)

tflite model = converter.convert()
tflite model path = '/working/ResNeXt 56 Modelo TFL.tflite'
with (tflite model path,

f.write(tflite model)

Fuente: Elaboracion propia
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2.4.

24.1.

Desarrollo del sistema embebido

Especificaciones de hardware

El modelo seleccionado, se lo integro en un sistema embebido, en este caso una

Raspberry Pi 3 Modelo B+ con las siguientes especificaciones de hardware:

24.2.

Placa base Raspberry Pi 3 tipo B+: Sistema embebido desde donde se alojara todo el
proceso de deteccion de somnolencia.

Memoria RAM de 1GB

MicroSD de 32GB: Utilizado para instar el Sistema Operativo, asi como para alojar
diferentes archivos.

GPIO (General Purpose Input/Output) de 40 pines: Entradas y salidas para proposito
general utilizado para realizar la conexion del zumbador a la placa principal.

Puerto de camara CSI: Entrada serial para conexién con la cdmara.

Céamara NIR OV5647: Camara de Infrarrojo Cercano (NIR) para capturar las imagenes
que se enviaran al modelo.

Zumbador 3V: Utilizado para emitir la alarma cuando se detecte somnolencia.
Alimentacion 5V/ 2.5 A: Utilizado para proporcionar energia a la placa principal y todos

sus periféricos.

Especificaciones de software
Para realizar la programacion y la integracion del modelo con el sistema embebido se

utilizaron las siguientes herramientas y librerias:

Raspberry Pi OS 32-bit (2021-12-02): Sistema operativo instalado en la microSD con el
que funcionara la placa principal.

IDE Geany version 1.33: Utilizado para realizar el script de Python donde se encuentra
toda la l6gica de deteccion de somnolencia.

Python version 3.7.3: Lenguaje de programacion utilizado para programar la logica.
Numpy version 1.21.6

OpenCV version 4.1.0: Utilizado para el manejo de imagenes.

TensorFlow Lite Runtime versidon 2.11.0: Utilizado para cargar y ejecutar el modelo

ResNeXt-50. Es una version optimizada para sistemas embebidos.
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Imutils version 0.5.4: Utilizado para poder acceder a la camara.
RPi.GPIO version 0.7.1: Libreria que nos da acceso y control sobre los pines de la placa

principal.

2.4.3. Integracion del modelo ResNeXt-50 en la placa base

Para la integracion del modelo con el sistema embebido se credé un entorno con las

herramientas y librerias detalladas en la seccion 2.4.2 “Especificaciones de software”. De esta

manera se facilita la instalacion y eliminacion de librerias sin afectar otras librerias del sistema.

Se creo un script en Python donde se colocé toda la I6gica para el funcionamiento del

detector de somnolencia en el sistema embebido. El script se encarga de ejecutar diferentes

funciones para poder obtener las predicciones de regresion del modelo ResNeXt-50 y utilizarlas

para poder detectar somnolencias durante la conduccion. A continuacion, se detalla el proceso:

e Importacion de librerias y carga del modelo: Se importaron las siguientes librerias
necesarias para el proceso: numpy, cv2, tflite_runtime, imutils, y RPi.GPIO. Se creo un
método para la carga del modelo seleccionado ResNeXt-50 y del detector de rostros
Haard Cascade que utiliza OpenCV, como se muestra en la Figura 47.

Figura 47

Método para cargar el modelo ResNeXt-50 y el detector de rostro.

import numpy as np

import cv2

import tflite_runtime.interpreter as tflite
from imutils.video import VideoStream
import time

import RPi.GPIO as GPIO

Eldef load_model_and_cascade():

print( )
tflite_model_path =
face_cascade = cv2.CascadeClassifier( )

interpreter = tflite.Interpreter(model_path=tflite_model_path)
interpreter.allocate_tensors()

input_details = interpreter.get_input_details()

output_details = interpreter.get_output_details()
time.sleep(2.0)

print(

return interpreter, face_cascade, input_details, output_details

Fuente: Elaboracion propia

Preprocesamiento de imagenes: Funcién para preparar cada imagen capturada por la
camara y enviarla al modelo ResNeXt-50. En la Figura 48, se muestra el método para

realizar la redimension de imégenes a 128x128 pixeles y se lo transforma a escala de
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grises, que es el tamafio y el canal de colores que acepta el modelo para realizar las

predicciones.

Figura 48

Preprocesamiento de la imagen antes de enviase al modelo.

21 def prepare_frame(face):

22 face_resized = cv2.resize(face, (128, 128))

23 face_normalized = cv2.cvtColor(face_resized, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

24 face_normalized = face_normalized / 255.6

25 face_normalized = np.expand_dims(face_normalized, axis=-1)

26 face_normalized = np.expand_dims(face_normalized, axis=0).astype(np.float32)
27 return face_normalized

Fuente: Elaboracion propia
e Calculo del EAR (Eye Aspec Ratio): Una funcion para calcular la Relacion de Aspectos
del Ojo (EAR) que representa un valor escalar que proporciona el estado de los ojos
mientras se encuentran abiertos y cerrados. Para el calculo de este valor se utiliza la

Ecuacion 1.

_Ilp2 = péll + ||p3 — p5I|

- 2lip1 — p4ll

Ecuacion 1: Ecuacion para el célculo de la relacion de aspecto ocular (EAR)
Fuente: (Yu et al., 2024)

EAR

Donde se debe calcular la distancia euclidiana que se trata la distancia que existe entre
dos puntos (X, y) en un espacio bidimensional, por ejemplo, la siguiente expresién
representa la distancia euclidiana entre los puntos p2 y p6 ||p2 —p6]|”. EI modelo
ResNeXt-50 en las predicciones de regresion, al enviar imagenes de un rostro nos
devuelve 24 valores, que representan 12 coordenadas (x, y) de los puntos de los ojos, 6
para el ojo izquierdo y 6 para el derecho. Para calcular la distancia euclidiana utilizamos
la funcién “np.linalg.norm(pl-p2)”, que realiza este calculo. Segun esto se obtienen las

diferentes distancias euclidianas segun la Tabla 8

Tabla 8

Distancias euclidianas obtenidas de cada ojo.
Distancia euclidiana Ojo izquierdo Ojo derecho
Vertical 1 (p2, p6) (p8, p12)
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Vertical 2 (p3, p5) (p9, p11)
Horizontal (p1, p4) (p7, p10)

Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, para cado ojo lo reemplazamos en la formula y nos quedaria como se
muestra en la Ecuacion 2:

Vertical 1 + Vertical 2
EAR =

2 x Horizontal

Ecuacion 2: Calculo EAR con las distancias euclidianas.
Fuente: Elaboracion propia
El calculo del EAR se utilizar en dos funciones diferentes, de tal manera que se calcule el
EAR de cada ojo para luego sacar un promedio de estos dos y usar el valor obtenido.

Como observamos en la Figura 49, son los puntos que se utilizan para el calculo del EAR
de cada ojo.

Figura 49
Puntos de los ojos.

Fuente: (Thapa & Sarkar, 2024)

El método para realizar el calculo EAR se muestra en la Figura 50, donde con la funcion
mencionada de Numpy podemos calcular las tres distancias euclidianas. Al final se
retorna el EAR aplicando la Ecuacion 2.
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Figura 50

Método para calcular el EAR.
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def calculate_ear(eye_points):
verticall = np.linalg.norm{eye_points[1l] - eye_points[5])
vertical2 = np.linalg.norm(eye_points[2] - eye_points[4])
horizontal = np.linalg.norm(eye_points[0] - eye_points[3])
return (verticall + vertical2) / (2.0 * horizontal)

Fuente: Elaboracion propia

Configuracion de pines GPIO para el zumbador: Se cre6 un método para activar el
pin 7 que permite emitir el sonido a traves del zumbador a una frecuencia de 500 Hz

como se muestra en la Figura 51.

Figura 51

Método que configura el GPIO.
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def initialize_buzzer():
pin = 7
GPIO.setmode(GPIO.BOARD)
GPIO0.setup(pin, GPIOD.OUT)
pwm = GPIO.PWM(pin, 500)
pwm.start(0)
return pwm

Fuente: Elaboracion propia

Calculo del umbral EAR: Debido a que los ojos de las personas son diferentes unos de
otros, establecer un umbral fijo de EAR puede causar problemas el momento de detectar
la somnolencia. Para esto se credé un método el cual calcula un umbral EAR para cada
persona. Al iniciar el script de deteccién de somnolencia, como se muestra en la Figura
52, se establece el nUmero de imagenes a 16 que son alrededor de 2 segundos, donde
mediante el método “calculate_ear()” se calcula el EAR de cada ojo y luego se calcula el
promedio de estos. Esto se realiza con los ojos abiertos o en un estado normal. El
promedio obtenido en cada fotograma se almacena en un arreglo y posteriormente
mediante la funcion “np.mean()” de Numpy obtendremos el promedio de esto valores.
Este promedio se multiplica por 0.7 denominado factor de multiplicacion o factor de
reduccion, el cual permite reducir el valor del promedio y asi obtenemos un umbral que
se encuentra por debajo del promedio de apertura normal de los ojos, en este caso nos
quiere decir que los ojos se consideraran cerrados cuando el EAR actual sea menor al
70% del EAR promedio calculado.
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Figura 52

Método para el célculo del umbral EAR.
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gldef calibrate_ear_threshold(cap, face_cascade, input_details, output_details, interpreter):

print( )
calibration_frames = 16
calibration_data = []
while len(calibration_data) < calibration_frames:
frame = cap.read()
if frame is None:
continue

gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_RGB2GRAY)
faces = face_cascade.detectMultiScale(gray, scaleFactor=1.1, minNeighbors=5, minSize=(150, 158))

if len(faces) > o:
for (x, y, w, h) in faces:
expand_top = 0.28
expand_bottom = ©
expand_width = 0.45

20

expand_width_value = int(expand_width * w)
expand_height_top = int(expand_top * h)
expand_height_bottom = int(expand_bottom * h)

new_x = max(@, x - expand_width_value // 2)

new_y = max(0, y - expand_height_top)

new w = w + expand_width_value

new_h = h + expand_height_top + expand_height_bottom

cv2.rectangle(frame, (new_Xx, new_y), (new_x + new_w, new_y + new_h), (255, 0, 0), 1)

face = frame[new_y:new_y + new_h, new_x:new_X + new_w]
prepared_face = prepare_frame(face)

interpreter.set_tensor(input_details[o][ 1, prepared_face)
interpreter.invoke()

regression_output = interpreter.get_tensor(output_details[1][ 1)[e]
landmarks = np.reshape(regression_output, (-1, 2)) * [new_w, new_h]

landmarks += [new_x, new_y]

ear_left = calculate_ear(landmarks[0:6])
ear_right = calculate_ear(landmarks[6:12])
ear_avg = (ear_left + ear_right) / 2.6

calibration_data.append(ear_avg)
break

cv2, imshow( , frame)
if cv2.waitkey(1) & OxFF == ord( ):
break

ear_threshold = np.mean(calibration_data) * 0.7
print( ear_threshold}")

Fuente: Elaboracion propia

Para establecer este factor de multiplicacién en el céalculo del umbral EAR se realizaron
una serie de pruebas en 5 conjuntos de datos, cada conjunto consta de 40 imagenes
pertenecientes a una sola persona, dividido en una proporcion de 50:50 para ojos abiertos
y cerrados. El proceso inicia con el célculo del umbral EAR donde se utilizan 10
imagenes de ojos abiertos para obtener el promedio de estos. Este promedio lo vamos
multiplicando por el factor de multiplicacion que va desde 0.45 a 0.7. Finalmente, con el
umbral obtenido calculamos el EAR de las imagenes y determinamos cuantas imagenes
de ojos abiertos y cerrados fueron correctas para sacar un promedio. Todos esto
utilizando el modelo ResNeXt-50 seleccionado.

Los resultados se muestran en la Tabla 9, donde con el factor de multiplicacién 0.70 se

obtiene un mayor promedio, con un 85.74% de precision, por lo que en este trabajo se
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establecio este valor para el factor de multiplicacion en el calculo del umbral EAR para

cada persona.

Tabla 9
Célculo de promedios en base a diferentes factores de multiplicacion.

Factor de Precision (%) Promedio

multiplicacion  Personal Persona2 Persona3 Persona4 Persona5 %

0.50 72.41 51.11 75.00 51.72 63.63 62.77
0.55 75.86 60.00 80.00 65.51 66.66 69.61
0.60 79.31 64.87 88.33 62.06 72.72 73.46
0.65 82.75 71.14 95.00 68.96 84.84 80.54
0.70 89.65 82.22 93.10 75.86 87.87 85.74
0.75 87.93 80.98 90.54 80.72 86.86 85.40
0.80 86.20 79.04 87.44 76.02 81.81 82.10

e Proceso de deteccion de somnolencia: EI método de deteccion de somnolencia utiliza el
detector de rostros y el modelo seleccionado ResNeXt-50. Donde se detecta el rostro en
cada fotograma, este se envia el método “prepare_frame()” para el preprocesamiento del
fotograma, posteriormente se envia al modelo ResNeXt-50 que realizara las predicciones
de clasificacion y regresion. Del modelo obtenemos las predicciones de regresion y
mediante el método “calculate_ear()” obtenemos el valor de cada ojo para luego calcular
es promedio de estos. En cada fotograma, este promedio es comparado con el umbral
establecido, y en caso de que los ojos permanezcan cerrados por mas de 1.5 segundos, se
activara el zumbador hasta que el conductor abra los 0jos. Este proceso se muestra en la

Figura 53.
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Figura 53

Meétodo para la deteccion de somnolencia.

{1

Tor (x, y, W, h) 1n faces:

expand_top=0.28
expand_bottom=0.20
expand_width=6.45

expand_width_value=int(expand_width*w)
expand_height_top=int(expand_top*h)
expand_height_bottom=int (expand_bottom*h)

new_x=max(e, x-expand_width_value//2)
new_y=max(0, y-expand_height_top)
new_w=w+expand_width_value
new_h=h+expand_height_top+expand_height_bottom

cv2.rectangle(frame, (new_x, new_y), (new_x+new_w, new_y+new_h), (255,0,0),1)

face=frame[new_y:new_y+new_h, new_x:new_x+new_w]
prepared_face=prepare_frame(face)

interpreter.set_tensor(input_details[e][ ' index'], prepared_face)
interpreter.invoke()
regression_output=interpreter.get_tensor(output_details[1][ inuex'])[0]

landmarks=np.reshape(regression_output, (-1,2))"[new_w,new_h]
landmarks+=[new_x, new_y]

ear_left=calculate_ear(landmarks[0:6])
ear_right=calculate_ear(landmarks[6:12])
ear_avg=(ear_left+ear_right/2.0)

a for (1x,ly) in landmarks:
cv2.putText(frame, " unbra [ear_threshold: .37}, (10,30),cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,0.7,(0,255,8),1)
cv2.putText(frame, f"EAR Actual: {ear_avg:.37}",(18,58),cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,6.7,(8,255,0),1)

- cv2.circle(frame, (int(1x),int(ly)),1, (0,255,0),-1)

if ear_avg < ear_threshold:
if eye closure_start is None:
eye_closure_start=time.time()
else:
eye_closure_start=None

if eye_closure_start and (time.time()-eye_closure_start)>=1.5:
cv2.putText(frame, "SOMNOLENCIA DETECTADA",(10,70),cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,0.7,(8,0,255),2)
pwm.ChangeDutyCycle(50)
time.sleep(2)
pwm.changeDutyCycle(o)

pass
cv2.imshow('Deteccion de Somnolencia’, frame)
if cv2.waitKey(1) & oxFF == ord('a'):
break

S i S e R e e I g e

Fuente: Elaboracion propia
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Capitulo 3

Resultados
La evaluacion de los modelos se va a realizar por medio de las métricas de clasificacion y
regresion. Ademas, se realizaran pruebas al modelo integrados en el sistema embebido, estas
pruebas seran simuladas y reales, de esta manera podremos conocer cual es el rendimiento del
modelo en diferentes entornos. Por Gltimo, se aplicara al sistema embebido la evaluacion sobre la
caracteristica de portabilidad de la norma ISO/IEC 25023.

3.1. Evaluacion de las métricas de Inteligencia Artificial

Los modelos entrenados presentaron resultados en métricas de clasificacion, que incluye
la perdida (Loss), exactitud (Accuracy), precision, sensibilidad (Recall) y F1 Score, asi como en
métricas de regresion como el Error Cuadratico Medio (MSE), Error Absoluto Medio (MAE) y
la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE).

La Tabla 10, muestra las métricas de los dos modelos entrenados en el entorno de Google
Colab. Se observa que el modelo entrenado con el Dataset balanceado obtiene una Perdida
Combinada de 9.79% frente al 10.29% del desbalanceado, mientras que en términos clasificacion
el modelo entrenado con el Dataset balanceado alcanza una exactitud del 91.15% en
comparacion con el 90.47% del modelo entrenado con el Dataset desbalanceado. Las métricas de
regresion entre los dos modelos muestran resultados similares con un MSE de 0.28% y 0.29%,
MAE de 3.74% y 3.76%, y RMSE de 5.35% y 5.46% respectivamente. El tiempo de
entrenamiento con el Dataset balanceado fue menor con un total de 3 horas y 50 minutos en
comparacion con el Dataset desbalanceado con un total de 4 horas y 37 minutos, esto debido a

que el Dataset desbalanceado tiene una mayor cantidad de datos.

Tabla 10

Meétricas y tiempos de entrenamiento de los modelos en Google Colab.

Dataset Combine  Clasificacion Regresion Tiempo de
Loss (%)  Loss Exactitud  Precision  Recall ~ F1 Score MSE MAE RMS entrenamiento
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) E (%)
Balanceado 9.79 2408 9115 91.47 90.85 91.15 0.28 3.74 5.35 3hrs 50min
Desbalanceado  10.29 25.28 90.47 91.63 89.15 90.30 0.29 3.76 5.46 4hrs 37min

Fuente: Elaboracion propia
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Por otro lado, al entrenar los modelos en el entorno HPC-CEDIA obtenemos una Perdida
Combinada de 9.02% para el modelo entrenado con el Dataset balanceado y 7.21% para el
modelo entrenado con el Dataset desbalanceado. Una exactitud del 93.06% y 91.74%
respectivamente. Las métricas de regresion muestran resultados similares tanto para el modelo
balanceado y el desbalanceado con un MSE de 0.295 y 0.31%, MAE de 3.78% y 3.96%, y
RMSE de 5.40% y 5.57% respectivamente. El tiempo de entrenamiento para el modelo con el
Dataset balanceado es de 1 hora y 37 minutos en comparacién con el otro modelo que tomo 2
horas y 40 minutos. Esta diferencia de tiempo es debido a una mayor cantidad de datos en el

Dataset desbalanceado. Los resultados se muestran en la Tabla 11.

Tabla 11

Meétricas y tiempo de entrenamiento de los modelos en HPC-CEDIA.

Dataset Combine  Clasificacion Regresion Tiempo de
Loss (%) Loss Exactitud  Precision Recall F1 Score MSE MAE RMS entrenamiento
(%) (%) (%) (%) (%) (%) ()  E(%)
Balanceado 9.02 22.11  93.06 92.93 93.02 92.97 0.29 3.78 5.40 1hr 37min
Desbalanceado  7.21 1756  91.74 92.60 85.39 88.85 0.31 3.96 5.57 2hrs 40min

Fuente: Elaboracion propia

En base a estos dos entornos utilizados para el entrenamiento, observamos que se
obtienen mejores métricas y mejores tiempos de entrenamiento al usar el HPC CEDIA debido a
que cuenta con hardware mas potente. Por lo tanto, se eligieron los modelos entrenados en este

entorno para continuar con las evaluaciones.

Para cada modelo seleccionado se obtuvo su matriz de confusién y sus respectivos
gréficos de la evolucion de métricas durante el entrenamiento. En la Figura 54, observamos la
matriz de confusién del modelo entrenado con el Dataset balanceado donde las etiquetas
verdades “Awake” (Despierto) y “Drowsiness” (Dormido) se muestra en el eje vertical y las
predicciones del modelo en el eje horizontal. No indica 1052 verdaderos positivos para “Awake”,
80 falsos positivos de “Drowsiness” clasificados como “Awake”, 79 falsos negativos de “Awake”

clasificados como “Drowsiness” y 1052 verdaderos positivos para “Drowsiness”.
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Figura 54

Matriz de confusion del modelo con el Dataset balanceado.

Matriz de Confusion Dataset Balanceado
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Fuente: Elaboracion propia

Se obtuvo la matriz de confusion para el modelo entrenado con el Dataset desbalanceado,
como se muestra en la Figura 55. Se observa que el modelo ha clasificado correctamente 1724
instancias como “Awake” y 964 como “Drowsiness” que son verdaderos positivos. Hay 165
falsos negativos donde “Awake” fue clasificado como “Drowsiness” y 77 falsos positivos donde

“Drowsiness” fue clasificado como “Awake”

Figura 55

Matriz de confusion del modelo con el Dataset desbhalanceado.

Matriz de Confusién Dataset Desbalanceado
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Fuente: Elaboracion propia
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Durante las fases de entrenamiento y validacion, se monitorearon las métricas de
clasificacion y regresion mencionadas anteriormente. La Figura 56, muestra las graficas del
modelo entrenado con el Dataset balanceado, donde las lineas azules indican el rendimiento

durante el entrenamiento y las naranjas durante la validacion.

Figura 56

Métricas de clasificacion y regresion durante el entrenamiento y validacion del modelo
balanceado.
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Fuente: Elaboracion propia

La Figura 57, muestra las graficas de las métricas de clasificacion y regresion del modelo
entrenado con el Dataset desbalanceado.
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Figura 57
Meétricas de clasificacion y regresion durante el entrenamiento y validacion del modelo

desbalanceado.
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Fuente: Elaboracion propia

Estas graficas son importantes para interpretar como los modelos van evolucionando
durante cada época, lo que nos ayudara a evaluar como nuestro modelo se comporta con los
datos y la identificacion de sobreajustes. Esto permite tomar decisiones sobre modificaciones en

hiperparametros y conjunto de datos para el mejoramiento de estas.

3.1.1. Evaluacion con diferentes conjuntos de pruebas
Se evaluaron los dos modelos seleccionados con cinco conjuntos de datos diferentes:
rostro sin accesorios (bareface), rostro con lentes (glasses), rostro con gafas de sol (sunglasses),

condiciones diurnas y nocturnas. Las métricas que se obtendran ayudaran a la seleccion del
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mejor modelo, ya sea el entrenado con el Dataset balanceado o con el desbalanceado,

dependiendo de las mejores métricas tanto de clasificacion como de regresion.

3.1.1.1. Métricas con accesorios faciales

Para determinar qué modelo es mejor con respecto a los accesorios que puede llevar una
persona en el rostro (como lentes o gafas), se evalu6 el modelo utilizando tres conjuntos de datos
distintos. Un conjunto con imagenes de rostros sin ningin accesorio facial, otro conjunto con
iméagenes de rostros con lentes, y un tercer conjunto de rostros con gafas. Cada conjunto con

iméagenes tomadas tanto en el dia como en la noche.

En la Tabla 12, se muestra la comparacion de métricas entre estos tres conjuntos de datos
obtenidas con el modelo entrenado en el Dataset balanceado. En la Perdida Combinada, se
observa un mejor resultado con el conjunto de prueba de rostros sin accesorios con un 20.58%,
seguido por el conjunto de rostros con lentes con un 23.45% y finalmente el conjunto de rostros
con gafas con un 28.74%. en la clasificacion, para cada conjunto de prueba se obtiene una
exactitud del 93.50%, 92.25% y 88.68% respectivamente. Esto nos indica que el modelo es

mejor cuando el rostro esta sin accesorios faciales.

Tabla 12
Métricas de accesorios faciales obtenidos con el modelo entrenado en el Dataset balanceado.

Modelo con Combine Clasificacion Regresion

Dataset Loss (%) Loss Exactitud Precision Recall F1Score MSE MAE RMSE
Balanceado (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Bareface 20.58 20.34 93.50 92.23 95.00 93.60 0.24 3.67 4.98
Glasses 23.45 23.24 92.25 91.90 92.67 92.28 0.20 341 4.56
Sunglasses 28.74 28.41 88.68 88.83 94.67 91.65 0.32 4.27 5.68
Promedio 24.26 24.00 91.48 90.98 94.11 92.51 0.25 3.78 5.07

Fuente: Elaboracion propia

La Tabla 13, muestra los resultados que obtuvo el modelo entrenado con el Dataset
desbalanceado. La pérdida combinada en el conjunto de prueba de rostros sin accesorios fue del
21.72%, para conjunto de rostros con lentes fue de 27.32% y para el conjunto de rostros con
gafas fue del 27.51%. Ademas, para estos tres conjuntos se obtuvieron una exactitud del 91.91%,
89.74% y 89.26% respectivamente.
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Tabla 13

Métrica de accesorios faciales obtenidos con el modelo entrenado en el Dataset desbalanceado

Modelo con Combine Clasificacion Regresion

Dataset Loss (%0) Loss Exactitud Precision Recall F1Score MSE MAE RMSE
Desbalanceado (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Bareface 21.72 21.42 91.91 95.32 88.17 91.60 0.30 4.03 5.49
Glasses 27.32 27.09 89.74 84.09 84.83 89.22 0.23 3.61 4.87
Sunglasses 2751 27.23 89.26 85.11 77.82 81.30 0.28 3.94 5.33
Promedio 25.52 25.25 90.30 88.17 83.60 87.37 0.27 3.86 5.23

Fuente: Elaboracion propia

3.1.1.2. Meétricas en condiciones de luz diurna y nocturna
Para determinar qué modelo es mejor segun las condiciones de luz, diurna y nocturna, se
evaluo el modelo con dos conjuntos de datos, uno con imégenes de rostros durante el dia, y otro

con iméagenes de rostros tomadas durante la noche.

La Tabla 14, muestra los resultados obtenidos del modelo entrenado con el Dataset
balanceado. La pérdida combinada con imagenes de rostros durante el dia y la noche son del
27.87% y 16.96% respectivamente, obteniendo una menor perdida con el segundo conjunto. Se
alcanz6 una exactitud del 89.39% con las imagenes diurnas y 94.42% con las nocturnas. Los

datos indican que el modelo es mejor con imagenes capturadas en condiciones nocturnas.

Tabla 14
Métricas de condiciones de luz obtenidos con el modelo entrenado en el Dataset balanceado.

Modelo con Combine Loss Clasificacion Regresion

Dataset (%) Loss Exactitud Precision Recall F1Score MSE MAE RMSE
Balanceado (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Dia 27.87 27.62 89.39 93.46 89.28 91.32 0.25 3.71 5.04
Noche 16.96 16.65 94.42 96.65 94.82 95.73 0.30 3.91 5.52
Promedio 22.42 22.14 91.91 95.06 92.05 93.53 0.28 3.81 5.28

Fuente: Elaboracion propia

La Tabla 15, muestra los resultados que obtuvo el modelo entrenado con el Dataset
desbalanceado. La pérdida combinada para el conjunto con imagenes diurnas es del 25.91% y
para el conjunto con imégenes nocturnas es del 17.86%. La exactitud para el primer conjunto
alcanza el 89.18% y el segundo alcanza el 91.83%. De igual manera, este modelo presenta un

mejor desempefio con imagenes nocturnas.
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Tabla 15

Métricas de condiciones de luz obtenidas con el modelo entrenado en el Dataset desbalanceado.

Modelo con Combine Clasificacion Regresion

Dataset Loss (%0) Loss Exactitud Precision Recall F1Score MSE MAE RMSE
Desbalanceado (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Dia 25.91 25.63 89.18 94.04 83.67 88.55 0.27 3.81 5.20
Noche 17.86 17.51 91.83 97.69 85.71 91.31 0.34 4.17 5.91
Promedio 21.89 21.57 90.50 95.86 84.69 89.93 0.31 3.99 5.56

Fuente: Elaboracion propia

3.1.1.3. Error Medio Normalizado (NME)

Se opto por el Error Medio Normalizado (NME) para evaluar los modelos en términos de
regresion. El Error Medio Normalizado se define como la distancia euclidiana media entre las
ubicaciones de los puntos de referencia faciales predichos por el modelo PPredicho (Punto
Predicho) y su correspondiente valor real PReal (Punto Real), dividido por un factor de

normalizacion d utilizando la siguiente formula (Xu et al., 2020).

N

NME — 1 Z [|PPredicho — PReal||2
" N« . d

i=

Esta métrica es comun utilizada para evaluar la precision de algoritmos enfocados en la
deteccion de puntos de referencia faciales. Donde N es el niUmero de imagenes y d es el factor de
normalizacion. Con nuestro Dataset se usara la distancia ‘inter-ocular’ como factor de

normalizacion.

Los resultados que obtuvo cada modelo se muestran en la Tabla 16, donde para el modelo
balanceado se obtienen un NME de 07.16% y un AUC de 0.62, mientras que para el modelo
desbalanceado se obtiene un NME de 07.03% y un AUC de 0.68. Esto quiere decir que en
promedio los 12 puntos de los ojos predichos por el modelo balanceado se desvian 07.16% de la
distancia ‘inter-ocular’ con respecto a sus ubicaciones reales. Mientras que las predicciones
obtenidas por el modelo desbalanceado se desvian un 07.03%, es decir que mientras este valor se

acergue mas al cero la desviacion de los puntos es menor.
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Tabla 16
Error Medio Normalizado (NME) y el Area Bajo la Curva (AUC) de los modelos.

Modelo NME (%) AUC
Dataset balanceado 07.16 0.62
Datase desbalanceado 07.03 0.68

Fuente: Elaboracion propia

3.1.14. Tasa de Fallo (FR)

La Tasa de Fallo (FR) es una métrica que evalla la eficacia del modelo en términos de
NME, donde nos indica el porcentaje de imagenes que obtienen un NME por encima de un
umbral establecido (Prados-Torreblanca et al., 2022). Para este trabajo el umbral fue establecido
en 0.10, lo que nos indica que cualquier valor de NME que exceda dicho umbral sera
considerado como fallo o como resultados no aceptables. Se eligié este valor ya que, en varios
articulos utilizados en este trabajo, los autores lo establecen como un estandar dentro de esta
tarea de predecir puntos de referencias faciales. Se establecié ese valor al umbral ya que es
utilizado en articulos como lo hace (Dang et al., 2024), para realizar comparaciones con otros

modelos.

Para el calculo de esta métrica se utilizd un conjunto de datos con 2000 imagenes
respectivamente etiquetadas. La Table 17, muestra los resultados de la métrica obtenidos en los
dos modelos balanceado y desbalanceado, obteniendo una tasa de fallos de 17.87% y 15.97%
respectivamente. Esto nos quiere decir con el primer modelo el 17.87% de las imagenes
obtuvieron un NME superior al umbral 0.10, mientras que con el segundo modelo el 15.97% de
las imagenes obtuvieron un NME superior al umbral. Esto nos indica que el modelo balanceado
es mejor manteniendo la precision dentro del limite aceptable reduciendo la cantidad de

errores con respecto al modelo desbalanceado.

Tabla 17

Tasa de Error obtenidos en los modelos.
Modelo FR (%)
Dataset balanceado 17.87
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Dataset desbalanceado  15.97

Fuente: Elaboracién propia

3.1.15. Distribucion Acumulativa de Errores (CED)

La curva de Distribucién Acumulativa de Errores (CED) es una representacion grafica
que muestra el error acumulativo en la deteccion de puntos faciales a partir de un conjunto de
imagenes. Cada imagen se analiza individualmente para determinar el error de prediccion de los

puntos faciales, y estos errores se acumulan para generar la grafica.

La Figura 58, muestra la curva CED obtenida con el modelo balanceado, asi también
como una linea roja entrecortada que nos indica el Umbral de Fallo establecido en 0.10, este nos
indica el limite aceptable de NME, por lo tanto, las imagenes que obtenga un NME superior al
limite se los considera como predicciones no aceptables. El porcentaje de fallo que se obtuvo
para este modelo se lo muestra en la Tabla 16.

Figura 58

Distribucién Acumulativa de Errores obtenida por el modelo balanceado.

Distribuciéon Acumulativa de Errores (CED)
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Error Normalizado con distancia "Intra-Ocular"

Fuente: Elaboracion propia

La grafica obtenida para el modelo desbalanceado se muestra en la Figura 59, donde se
observa la curva CED y el Umbral de Fallo.
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Figura 59

Distribucion Acumulativa de Errores obtenida por el modelo desbalanceado.
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Fuente: Elaboracion propia

3.1.2. Seleccion del mejor modelo

De acuerdo con las evaluaciones realizados a ambos modelos se obtienen los siguientes
resultados que se muestran en la Tabla 18, donde los resultados del modelo balanceado indican
un rendimiento mas alto y uniforme sin tanta diferencia en los promedios de las diferentes
métricas obtenidas que son las siguientes: exactitud del 92.15%, precision del 92.99%, recall del
93.06% y f1 score del 93.00%, lo que nos muestra una capacidad muy buena para generalizar
datos. Por otra parte, los resultados del modelo deshbalanceado muestran resultados casi
uniformes en las métricas de exactitud y precisién con 90.84% y 92.21% respectivamente, sin
embargo, muestra una caida en las métricas recall y f1 score con 84.56% y 88.71%
respectivamente, lo que nos indica que el modelo tiene dificultades para identificar
correctamente los casos positivos, es decir tiene problemas para detectar somnolencia

(drowsiness).

Tabla 18

Comparativa de métricas de los modelos balanceado y desbalanceado.

Conjunto de datos ~ Modelo entrenado con el Dataset balanceado Modelo entrenado con el Dataset desbalanceado
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Exactitud Precision Recall F1 Score Exactitud Precision Recall F1 Score

(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
General 93.06 92.93 93.02 92.97 91.74 92.60 85.39 88.85
Accesorios faciales ~ 91.48 90.98 94.11 9251 90.30 88.17 83.60 87.37
Condiciones de luz 91.91 95.06 92.05 93.53 90.50 95.86 84.69 89.93
Promedio 92.15 92.99 93.06 93.00 90.84 92.21 84.56 88.71

Fuente: Elaboracion propia

En base a este analisis, se seleccion6 el modelo entrenado en el Dataset balanceado para

continuar con la comparacion con modelos de la literatura.

3.1.3. Comparacion de métricas con la literatura
El modelo seleccionado fue comparado con articulos relacionados con nuestro trabajo
que estén enfocados ya sea en clasificacion o regresién. Esto permitié evaluar la eficacia de

nuestro modelo, el cual esta disefiado para realizar ambas tareas.

La Tabla 19, muestra la comparativa de la exactitud (accuracy) de diferentes modelos
aplicadas en un contexto general de deteccion de somnolencia aplicando clasificacion de
imagenes. Nuestro modelo ResNeXt-50, alcanza una exactitud de 93.06%. El modelo ResNet-50
en el estudio de (Minhas et al., 2022) alcanza el 93.69%. Ademas, los estudios de (Ahmed et al.,
2023) y (Pandey & Muppalaneni, 2023) alcanzan exactitudes mas altas de 97.00% y 97.50%
respectivamente. Siendo estes modelos mencionados los mas destacados, sin embargo, existen

méas modelos con resultados bajos que se detallan en la misma tabla.

Tabla 19
Comparacion general de resultados de clasificacion (rostro completo) con otros modelos.

Referencia Modelo Loss Exactitud Precision Recall F1
(%) (%) (%) (%) Score
(%)

Nuestro modelo  ResNext-50 22.11  93.06 92.93 93.02 9297

(Minhas et al., InceptionV3 69.31 90.70 - - -

2022) ResNet-50 69.31 93.69 - - -
VGG16 69.31 39.87 - - -
Facial Landmark with - 85.90 - - -
LightGBM
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(Duaetal.,
2021)

(El Zein et al.,
2024)
(Lee etal., 2024)

(Ahmed et al.,
2023)
(Pandey &
Muppalaneni,

2023)

AlexNet
VGG-FaceNet
FlowlmageNet
ResNet
VAS-3D

3D-CNN basado en
GoogleNet Inception
CNN

VGG16
TCBR-LSTM
CNN-LSTM

76.48
87.09
83.11
81.34
95.50

85.00

97.00
74.00
86.00
97.50

96.00
68.75
85.29
97.97

96.25
67.65
87.00
97.00

96.25
61.25

Fuente: Elaboracion propia

Otros estudios evaluaron métricas especificas para la clasificacion de somnolencia en

iméagenes de rostros sin accesorios faciales. Nuestro modelo obtiene una exactitud de 93.50%, el
estudio de (Li & Li, 2024) con el modelo PFLD — ViT — LSTM obtiene 95.26%, siendo estos dos

los modelos con mejores resultados en esta categoria. Ademas, estudios como (Jamshidi et al.,
2021) con el modelo ResNet-18 - VGG16 - LSTM, y (W. Deng & Wu, 2019) con el modelo MC-

KCF, obtienen exactitudes de 92.73% yo 92.10%, que son resultados muy buenos. La

comparativa se muestra en la Tabla 20.

Tabla 20

Comparacion de resultados obtenidos en iméagenes de rostros sin accesorios faciales.

Referencia Modelo Exactitud Precision Recall F1
(%) (%) (%) Score
(%)
Nuestro modelo ResNext-50 93.50 94.84 92.00 93.40
(Jamshidi et al., ResNet-18 - VGG16 - 92.73 - - -

2021)

LSTM




(W. Deng & Wu, MC-KCF - 92.10 - - -
2019)
(Li & Li, 2024) PFLD —-ViT -LSTM - 95.26 - - -

Fuente: Elaboracion propia

Evaluando el modelo en imégenes de rostros con lentes, nuestro modelo alcanzo una
exactitud del 92.25%, y junto con los estudios de (W. Deng & Wu, 2019) y (Li & Li, 2024), con
91.55% y 91.6% respectivamente, son modelos con mejores resultados. Modelos como
3DDGAN, 3DDGAN-LA de (Bearly & Chitra, 2024) y ResNet-18 - VGG16 — LSTM de
(Jamshidi et al., 2021) obtiene exactitudes de 80.95%, 85.50% y 84.19%, indicando resultados

mas bajos. La Tabla 21, muestra la comparativa.

Tabla 21

Comparacion de resultados obtenidos en imagenes de rostros con lentes.

Referencia Modelo Loss Exactitud Precision Recall F1

(%) (%) (%) (%) Score
(%)

Nuestro ResNext-50 23.24 92.25 92.60 91.83 9221

modelo

(Bearly & 3DDGAN - 80.95 - - -

Chitra, 2024) 3DDGAN - LA - 85.50 - - -

(Jamshidi et ResNet-18 - VGG16 - - 84.19 - - -

al., 2021) LSTM

(W. Deng & MC-KCF - 91.55 - - -

Wu, 2019)

(Li & Li, 2024) PFLD —ViT - LSTM - 91.61 - - -

Fuente: Elaboracion propia

Al evaluar nuestro modelo con imagenes de rostros con gafas, nuestro modelo obtuvo una
exactitud del 88.68%, y el modelo de (Li & Li, 2024) obtuvo 91.10%, siendo estas dos los que

tuvieron mejores resultados. Por otra parte, se obtienen loa siguientes resultados de exactitud con
estos modelos: (Bearly & Chitra, 2024) y sus modelos 3DDGAN y 3DDGAN + LA con 80.10% y
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86.30%, (Jamshidi et al., 2021) y el modelo ResNet-18 - VGG16 — LSTM con 82.09%, y (Lee et
al., 2024) y el modelo 3D-CNN basado en GoogleNet Inception con 75.00%. Estos resultados se

muestran en la Tabla 22.

Tabla 22
Comparacion de resultados obtenidos en imagenes de rostros con gafas.

Referencia Modelo Loss Exactitud Precision Recall F1

(%) (%) (%) (%) Score
(%)

Nuestro ResNext-50 28.41 88.68 94.67 88.83  91.65

modelo

(Bearly & 3DDGAN - 80.10 - - -

Chitra, 2024) 3DDGAN - LA - 86.30 - - -

(Jamshidi et ResNet-18 - VGG16 - - 82.09 - - -

al., 2021) LSTM

(Leeetal., 3D-CNN basado en - 75.00 - - -

2024) GoogleNet Inception

(Li & Li, 2024) PFLD —WVIT - LSTM - 91.10 - - -

Fuente: Elaboracion propia

Ademas, utilizando el Error Medio Normalizado (NME) y el Area Bajo la Curva (AUC)
como meétricas para evaluar nuestro modelo en términos de regresion, lo comparamos con otros
trabajos de la literatura. En la Tabla 23, se muestra el valor obtenido por nuestro modelo que
obtiene un NME del 07.16%, siendo un valor significativamente alto con respecto a otros
trabajos, donde (Dang et al., 2024) con el modelo D-ViT obtiene 3.75%, (Kar et al., 2024) con el
modelo FiFA obtiene 3.89% y (Prados-Torreblanca et al., 2022) con el modelo SPIGA obtiene
4.06% de NME. Con respecto al area bajo la curva (AUC) obtenemos un valor de 0.62, mientras
que los modelo de (Dang et al., 2024) y (Prados-Torreblanca et al., 2022) obtienen 0.63 y 0.60 de
AUC respectivamente. Por otra parte, se realiza la comparacion sobre la métrica Tasa de Fallo
(FR), donde nuestro modelo obtiene un FR de 17.87%, siendo este el que mas taza de fallos
obtiene, el trabajo de (Dang et al., 2024), (Kar et al., 2024) y (Prados-Torreblanca et al., 2022)

obtienen un FR 1.76%, 1.60% y 2.08% respectivamente, donde obtienen resultados similares con
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taza de fallos bajos lo que indica un mayor rendimiento de cada modelo al momento de predecir

los puntos de referencia facial.

Tabla 23
Comparacion del Error Medio Normalizado con trabajos relacionados.

Referencia Modelo NME (%) AUC FR (%)
Nuestro modelo ResNeXt-50 07.16 0.62 17.87
(Dang et al., 2024) D-ViT 03.75 0.63 1.76
(Kar et al., 2024) FiFA 03.89 - 1.60
(Prados-Torreblanca et al., 2022) SPIGA 04.06 0.60 2.08

Fuente: Elaboracion propia

3.2. Disefio y ejecucion de experimentos

El sistema embebido se colocd en un entorno que simula la cabina del conductor donde
se realizaron pruebas de deteccion de somnolencia. Los experimentos se lo realizaron en dos
sesiones: uno durante el dia y otro durante la noche, de esta manera evaluamos la eficiencia del

modelo en estas condiciones.

En la Figura 60, se observa la prueba realizada durante el dia. El umbral EAR de la
persona se establecié en 0.160, lo que significa que si el EAR Actual se encuentra por debajo del
umbral por més de 1.5 segundos, se activara la alarma. A la izquierda se muestra a la persona con
el estado de los ojos normales y un EAR Actual de 0.465, mientras que a la derecha se encuentra
la persona con el estado de los ojos dormidos y un EAR Actual de 0.157 lo que significa que la

alarma se activé y muestra un mensaje de alerta.
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Figura 60

Pruebas de simulacion realizadas durante el dia.

Ly DetecciA’n de Somnclencia - DetecciA®n de Somnelencia

Fuente: Elaboracion propia

Durante la prueba nocturna y con el uso de la camara NIR, se obtienen resultados
bastantes precisos como se muestran en la Figura 61, se obtiene un umbral EAR de 0.203.
Durante el estado normal de los ojos el EAR es de 0.418, mientras que durante el estado
somnoliento el EAR es de 0.183.

Figura 61

Pruebas de simulacion realizadas durante la noche.

Fuente: Elaboracion propia
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3.3.  Implementacion de pruebas
Las pruebas se realizaron en dos vehiculos diferentes para poder evaluar su adaptabilidad
en diferentes entornos. Los modelos para la implementacion fueron una camioneta Chevrolet D-

MAX y un camino Isuzu que se muestran en la Figura 62.

Figura 62

Camidn y camioneta utilizados para las pruebas.

Fuente: Elaboracion propia

3.3.1. Instalacion del sistema embebido

En la camioneta Chevrolet la cAmara se colocé sobre el tablero, justo delante del volante
debido a que en esta ubicacion se obtienen imagenes mas claras y centradas del rostro. La placa
base se coloc6 en un compartimento justo al lado del encendedor junto con la fuente de
alimentacion, como se muestra en la Figura 63. Esta ubicacién de la cAmara y de la palca base no

obstruyen la vision del conductor.
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Figura 63

Ubicacion de la camara y placa base en la camioneta.

A pi
| Camara NIR [

Fuente: Elaboracion propia

En el camion, la camara fue colocada sobre el tablero frente al volante, y la placa base
sobre un compartimento disponible sobre la radio como se muestra en la Figura 64. Estas

ubicaciones no incomodaron y no obstruyeron la visibilidad del conductor.

Figura 64

Ubicacion de la camara y placa base en el camion.

Placa base
Raspberry Pi 3
Modelo 3b+

Fuente: Elaboracion propia

3.3.2. Pruebas del sistema embebido

En la camioneta, el sistema embebido funciono correctamente con el modelo ResNeXt-50
para la deteccion de somnolencia mencionado anteriormente. En la Figura 65, observamos el
funcionamiento. ElI umbral para la conductora se establece en 0.174. los ojos en estado normal
tienen un EAR de 0.371, mientras que los ojos en estado somnoliento tienen un EAR de 0.168.

85



Esta prueba se lo realizo durante el dia, y se observa que el modelo detecta correctamente los

puntos de los 0jos a pesar de que existe mucha luz de sol de fondo.

Figura 65
Resultados obtenidos en las pruebas de dia en la camioneta.

DetecciA’n de Somnolencia DetecciA*n de Somnolencia

Fuente: Elaboracion propia

La prueba en el camion se lo realizo durante la noche como se observa en la Figura 66. Al
contar con una camara de Infrarrojo Cercano (NIR) obtenemos iméagenes bastante claras, lo que
permite al modelo predecir mejor los puntos de los 0jos. Al condutor se le establece un umbral
EAR de 0.191. Con los ojos en estado normal el EAR es de 0.461 mientras que en estado

somnoliento es de 0.189.

Figura 66

Resultados obtenidos en las pruebas de noche en el camién.

DeteccA®n de Somolencia DetecciA?n de Sormolencia

U can

Fuente: Elaboracion propia
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Se evaluaron estas pruebas utilizando la matriz de confusion y obtener la exactitud que
obtiene el modelo para detectar somnolencia mediante la prediccion de los 12 puntos de los ojos,
asi también se debe tomar en cuenta que para el calculo del umbral EAR se utiliz6 el factor de
multiplicacion 0.7 descrito en la seccion 2.4.3, “Integracion del modelo ResNeXt-50 en la placa
base”. El formato de la matriz de confusion utilizada se presenta en la Tabla 24, donde

somnolencia se representa por ‘Drowsiness’ y no somnolencia por ‘Awake’.

Tabla 24

Formato de la matriz de confusion para cada persona.

Valores Predichos

Persona (n)

Awake Drowsiness
Valores Awake Verdaderos Negativos (TN) Falsos Positivos (FP)
Reales Drowsiness Falsos Negativos (FN) Verdaderos Positivos (TP)

Fuente: Elaboracion propia

Para estas evaluaciones se utilizaron 10 conjuntos de datos, donde cada uno contiene 100
iméagenes pertenecientes a una sola persona, ademas, el conjunto se dividié en una proporcion de
50:50 de ojos abiertos y cerrados respectivamente. Cada clase contiene imagenes en el dia con
rostros sin accesorios faciles, con lentes y con gafas, y en la noche con rostros sin accesorios
faciles y lentes. Los resultados obtenidos se presentan en las Tablas 25 a 34, donde se detallan los
valores TP, FP, TN y FN, que obtuvo el modelo con cada persona.

Tabla 25

Matriz de confusion persona 1.

Valores Predichos

Persona 1 i
Awake Drowsiness

Valores Awake 41 9

Reales Drowsiness 7 43

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 26

Matriz de confusion persona 2.

Valores Predichos

Persona 2 i
Awake Drowsiness

Valores Awake 37 13

Reales Drowsiness 13 37

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 27

Matriz de confusion persona 3.

Valores Predichos

Persona 3 :
Awake Drowsiness

Valores Awake 40 10

Reales Drowsiness 11 39

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 28

Matriz de confusion persona 4.

Valores Predichos

Persona 4 :
Awake Drowsiness

Valores Awake 39 11

Reales Drowsiness 9 41

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 29

Matriz de confusion persona 5.

Valores Predichos

Persona 5 i
Awake Drowsiness

Valores Awake 42 8

Reales Drowsiness 9 41

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 30

Matriz de confusion persona 6.

Valores Predichos

Persona 6 :
Awake Drowsiness

Valores Awake 40 10

Reales Drowsiness 8 42

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 31

Matriz de confusion persona 7.

Valores Predichos

Persona 7 i
Awake Drowsiness

Valores Awake 40 10

Reales Drowsiness 13 37

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 32
Matriz de confusion persona 8.

Valores Predichos

Persona 8 i
Awake Drowsiness

Valores Awake 44 6

Reales Drowsiness 6 44

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 33

Matriz de confusion persona 9.

Valores Predichos

Persona 9 :
Awake Drowsiness

Valores Awake 39 11

Reales Drowsiness 10 40

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 34

Matriz de confusion persona 10.

Valores Predichos
Persona 10

Awake Drowsiness
Valores Awake 42 8
Reales Drowsiness 9 41

Fuente: Elaboracion propia

Con las matrices de confusion obtenidas, se calculd las métricas de exactitud, precision,
recall y F1 Score, que nos permitird evaluar las robustes del modelo al detectar somnolencia
utilizando los 12 puntos de los 0jos que este nos predice mediante la tarea de regresion. En la
Tabla 35, se muestran las métricas obtenidas de cada persona en base a los resultados de su

respectiva matriz de confusion.

Tabla 35

Métricas obtenidas mediante el enfoque del calculo EAR (landmarks faciales).

Persona TP FN FP TN Total Exactitud Precision Recall F1

(%) (%) (%) Score
(%)

1 43 7 9 41 100  84.00 82.69 86.00 84.31
2 37 13 13 37 100 74.00 74.00 74.00 74.00
3 39 11 10 40 100  79.00 79.59 78.00 78.79
4 41 9 11 39 100  80.00 78.85 82.00 80.39
5 41 9 8 42 100  83.00 83.67 82.00 82.83
6 42 8 10 40 100  82.00 80.77 84.00 82.35
7 37 13 10 40 100 77.00 78.72 74.00 76.29
8 44 6 6 44 100  88.00 88.00 88.00 88.00
9 40 10 11 39 100  79.00 78.43 80.00 79.21
10 41 9 8 42 100  83.00 83.67 82.00 82.83
Promedio 80.90 80.84 81.00 80.90

Fuente: Elaboracion propia
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Por otra parte, con los mismos conjuntos de datos de cada persona se evalu6 el enfoque
de clasificacion. La Tabla 36, muestra los resultados obtenidos con este enfoque.

Tabla 36
Métricas obtenidas mediante el enfoque de clasificacion de imagenes (rostro completo).

Persona TP FN FP TN Total Exactitud Precision Recall F1

(%) (%) (%) Score
(%)
1 48 2 3 47 100  95.00 94.12 96.00 95.05
2 50 0 2 48 100  98.00 96.15 100 98.04
3 40 10 0 50 100  90.00 100 80.00 88.89
4 45 5 0 50 100  95.00 100 90.00 94.74
5 44 6 5 45 100  89.00 89.80 88.00 88.89
6 45 5 5 45 100  90.00 90.00 90.00 90.00
7 50 0 0 50 100 100 100 100 100
8 50 0 0 50 100 100 100 100 100
9 46 4 4 46 100  92.00 92.00 92.00 92.00
10 47 3 2 48 100  95.00 94.12 96.00 95.05
Promedio 94.40 95.62 93.20 94.27

Fuente: Elaboracion propia
3.4.  Analisis y reporte de resultados

3.4.1. Sistema embebido

El modelo ResNeXt-50 integrado en el sistema embebido Raspberry Pi 3 Modelo B+
para la deteccién de somnolencia presento el siguiente rendimiento durante la ejecucion del
script. Mientras el script de deteccion de somnolencia se encontraba en ejecucion, el uso
promedio de CPU estaba en 80%. Mientras el modelo ResNeXt-50 esta en ejecucion, logra un
promedio de 5 fotogramas por segundo. Esta tasa de fotogramas baja se debe principalmente a la
complejidad que presenta el modelo, que cuenta con mas de 27 millones de parametros. A pesar
de su bajo rendimiento en términos de velocidad, el modelo es muy preciso en la deteccion de
puntos de los ojos, importantes para la deteccién de somnolencia. Ademas, es importante

mencionar que la tasa de fotogramas se ve afectado debido al hardware que utilizamos, ya que, si
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se utilizaria un hardware con mejores especificaciones que las que usamos en este trabajo, la tasa

de fotogramas tendria un aumento muy notable.

Al evaluar la deteccion de somnolencia en 10 personas, del modelo integrado en el
sistema embebido en base al enfoque del calculo EAR con 12 puntos de los ojos que el modelo
predice mediante la tarea de regresion, se obtienen las métricas que se muestran en la Tabla 35,
donde en promedio, se obtiene una exactitud del 80.90%, precision del 80.84%, recall del
81.00% y f1 score del 80.90%. Esto nos demuestra que el modelo tiene una alta efectividad al
momento de detectar somnolencia. Por otra parte, al evaluar nuestro modelo en base al enfoque
de clasificacion de imagenes mediante la tarea de clasificacion del modelo, se obtienen los
siguientes resultados: una exactitud del 94.40%, precision del 95.62%, recall del 93.20% y f1
score del 94.27%. Los resultados son bastante estables, indicAndonos un balance entre la clase

positiva (drowsiness) y la negativa (awake).

3.4.2. Caracteristica de portabilidad 1SO 25023
34.2.1. Adaptabilidad

Se evalud el tiempo que se tarda en realizar la configuracion del sistema embebido en un
nuevo entorno. Esta metrica es importante y necesaria para tomar en cuenta el tiempo necesario
para configurar el sistema embebido, esto implica la configuracion del entorno de Python que
requiere el script, configuracion de la ubicacion de la camara y configuracion de inicio del script

que contienen la l6gica de deteccion de somnolencia.

Para esto se us6 un cronometro como instrumento que ayudo a realizar esta medicién de

tiempo. En la Tabla 37, se detallan los tiempos obtenidos en cada configuracion mencionada.

Tabla 37

Tiempo para la configuracion del sistema embebido en nuevos entornos.

Configuraciéon  Tiempo (min: Observaciones

seg)
Configuracion 10:35 Se debe tener un archivo “requirements.txt” que
del entorno contienen todas las librerias necesarias, asi como
Python acceso a internet.
Configuracion de 2:28 Para ajustar la correcta ubicacion de la camara, es
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la ubicacion de
la cdmara
Configuracion de 5:10

inicio del script

necesario ocupar un script que ejecute solo la camara
para poder obtener la mejor ubicacion.

Ninguna

Tiempo total 18.13

Fuente: Elaboracion propia

Es importante tomar en cuenta que estas configuraciones fueron realizadas por una

persona que conoce del tema. Por lo tanto, los tiempos reflejados representan las duraciones

estimadas para una persona con conocimientos en esta area.

3.4.2.2. Capacidad de ser Instalado

Se evalu6 que tan facil es instalar el sistema embebido en el vehiculo. Se realizo un

conteo de pasos que toman completar la instalacion del sistema en el vehiculo. En la Table 38, se

muestran los pasos necesarios para instalacion.

Tabla 38

Pasos para la instalacion del sistema embebido.

Nro. Paso

Observaciones

1 Conectar la placa base a la

fuente de alimentacion 5V.

2 Colocar la camara en un lugar
adecuado.
3 Colocar la placa base en un

lugar adecuado.

4 Verificacidn de conexiones

Es recomendable conectar a la placa base entes de
encender el vehiculo.

Ubicarlo en un lugar estable, ademas, no debe
obstruir la vision del conductor.

Evitar colocarlo en area cerradas y con humedad.
Esto podria provocar sobrecalentamiento y dafios en
la placa base
Se debe revisar que las conexiones de los periféricos
como la cadmara y el zumbador se encuentren
correctamente conectados para un correcto

funcionamiento.

Fuente: Elaboracion propia
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Los pasos de la instalacion son sencillos y pueden ser realizados por cualquier persona
con un minimo de instrucciones técnicas. Es importante tomar en cuenta las observaciones para

obtener una instalacién correcta.
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Limitaciones

El presente trabajo se desarroll6 utilizando conjuntos de datos de creacion propia y otros
12 conjuntos de datos, todos para tareas de regresion en prediccion de 68 puntos de referencia
facial. A pesar de que con todos estos conjuntos de datos se obtiene mas de 30 mil imégenes,
cada uno con su respectivo archivo ‘.pts’, se observo que existe un desbalanceo de datos entre lo
que se categorizO como imagenes de rostros con 0jos abiertos e imagenes de rostros con 0jos
cerrados, ya que se contabilizo solo 5871 imagenes de ojos cerrados, y el resto de las imagenes
presentan ojos abiertos. Esta desproporcionalidad de datos nos limita a utilizar solo 5871 datos
de las dos clases para el entrenamiento, con un total de 11742 datos, ya que si al entrenar el
modelo con un conjunto de datos desbalanceado, en este caso, amentar el nimero de imagenes a
la clase de ojos abiertos, se pueden obtener mejores métricas, pero el modelo obtenido va a tener
mejores resultados si se le presentan datos similares a los que predomino durante el
entrenamiento. Es decir, va a clasificar mejor y obtener mejores predicciones de los puntos si son

iméagenes con 0jos abiertos.

Esta limitacion reduce la robustes del modelo, asi como la capacidad de generalizar los
resultados en mas entornos, en condiciones de luz variada y en rostros con accesorios faciales. Ya
que, a pesar de utilizar el aumento de datos como técnica para aumentar el nimero de imagenes
de rostros con gafas, esta técnica se va a ver limitado si no podemos utilizar mas cantidad de

datos en ambas clases.

Si embargo, incluso después de presentarse esta limitacion, el modelo logro alcanzar
resultados positivos tanto en la tarea de clasificacion con una alta exactitud, asi como en la tarea

de regresion con la prediccion de los 12 puntos de los ojos.
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Discusiones

El presente trabajo se enfoca en la deteccion de somnolencia utilizando la Red Neurona
Convolucional ResNeXt-50 el sistema embebido RaspBerry Pi Modelo 3b+. EI modelo fue
adaptado para realizar las tareas de clasificacion y regresion. En la primera tarea, nos enfocamos
en clasificar imagenes que presenten rostros y determinar si el rostro presenta los ojos abiertos o
cerrados, donde el modelo nos retorna un valor entre cero y uno respectivamente. Durante el
entrenamiento se realizd el seguimiento de las siguientes métricas de clasificacion: pérdida,
exactitud (accuracy), precision, sensibilidad (recall), F1 Score. En la tarea de regresion, nos
enfocamos en la prediccion de 24 valores que representan los 12 puntos (x, y) de los ojos, siendo
monitoreado durante el entrenamiento con las siguientes métricas: Error Cuadratico Medio
(MSE, tomandolo también como pérdida), Error Absoluto Medio (MAE), y la Raiz del Error
Cuadratico Medio (RMSE). Ademas, se utiliz6 dos diferentes Dataset denominados Dataset

Balanceado y Dataset Desbalanceado, por lo que se obtuvieron dos modelos.

Estos modelos fueron entrenados en dos diferentes entornos, el de Google Colab y el de
HPC CEDIA, de las cuales se seleccionaron los modelos entrenados en el segundo entorno
debido a que obtuvieron mejores tiempos de entrenamiento. EI modelo entrenado con el Dataset
Balanceado obtuvo las siguientes meétricas de clasificacion: perdida combinada (9.02%),
exactitud (93.06%), precision (92.93%), sensibilidad (93.02%) y f1 score (92.97%), y las
siguientes métricas de regresion: MSE (0.29%), MAE (3.78%) y RMSE (5.40%). EI modelo
entrenado con el Dataset Desbalanceado obtuvo las siguientes métricas de clasificacion: perdida
combinada (7.21%), exactitud (91.74%), precision (92.60%), sensibilidad (85.39%) y F1Score
(88.85%), y las siguientes métricas de regresion: MSE (0.31%), MAE (3.96%) y RMSE (5.57%).

Estos resultados nos muestran que el modelo entrenado con le Dataset balanceado
obtiene resultados superiores con respecto al modelo entrenado con el Dataset desbalanceado, sin
embargo, ademas, debe tomar en cuenta que este modelo fue entrenado con méas datos de
iméagenes que presentan ojos abiertos, lo que significa que va a funcionar mejor si se le presenta
iméagenes con caracteristicas de ojos abiertos, por el contrario la precision va a verse reducida si
al modelo se le presentan imagenes con caracteristicas de ojos cerrados, algo que no se espera
que suceda ya gue nos centramos en detectar somnolencia y esto implica que en esa situacion los

0jos van a encontrarse cerrados. Esto se muestra en la Tabla 18. Con base en ese analisis se
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decidié seleccionar el modelo entrenado con el Dataset balanceado para realizar pruebas y

comparaciones con trabajos relacionados.

Se realizaron 5 diferentes pruebas donde evaluamos el rendimiento del modelo en las
siguientes condiciones y caracteristicas que presentan las imagenes: rostros sin accesorios
faciales (bareface), con lentes (glasses) y con gafas (sunglasses), condiciones de luz diurna y
nocturna. Centrandonos en la métrica de exactitud para la tarea de clasificacion, el modelo
obtuvo los siguientes resultados: bareface (93.50%), glasses (92.25%), sunglasses (88.68%),
durante el dia (89.39%), y durante la noche (94.42%). Estos resultados nos muestran mayor
exactitud si se presentan imagenes donde el rostro este sin accesorio faciales, asi también si se
encuentra durante condiciones de luz nocturna. Para las evaluar su rendimiento con la tarea de
regresion se opté por la métrica Erro Medio Normalizado (NME) y el Area Bajo la Curva
(AUC), obteniendo los siguientes resultados: NME (07.16%) y AUC (0.62).

En la Tabla 39, se muestra la comparacion realizada con trabajos relacionados en tareas
de clasificacion en las siguientes categorias: general (donde se incluyen imagenes de rostros sin
accesorios faciales, con lentes y con gafas), imagenes de rostros sin accesorios faciales, iméagenes
de rostros con lentes, e imagenes de rostros con gafas.

Tabla 39

Comparacion con trabajos relacionados en tareas de clasificacion.

Referencia Modelo Exactitud (%)
General

Nuestro modelo ResNext-50 93.06
(Pandey & Muppalaneni, 2023) CNN-LSTM 97.50
(Ahmed et al., 2023) CNN 97.00
(Minhas et al., 2022) ResNet-50 93.69
(El Zein et al., 2024) VAS-3D 95.50
Imagenes de rostros sin accesorios faciales

Nuestro modelo ResNext-50 93.50
(Jamshidi et al., 2021) ResNet-18 - VGG16 - LSTM 92.73
(W. Deng & Wu, 2019) MC-KCF 92.10
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(Li & Li, 2024)

PFLD — ViT - LSTM

95.26

Imagenes de rostros con lentes

Nuestro modelo ResNext-50 92.25
(Li & Li, 2024) PFLD — ViT - LSTM 91.61
(W. Deng & Wu, 2019) MC-KCF 91.55
Imagenes de rostros con gafas

Nuestro modelo ResNext-50 88.68
(Li & Li, 2024) PFLD —VIiT - LSTM 91.10
(Bearly & Chitra, 2024) 3DDGAN - LA 86.30
(Jamshidi et al., 2021) ResNet-18 - VGG16 - LSTM  82.09

Fuente: Elaboracion propia

Por otra parte, se realizd la comparacion de deteccion de somnolencia por medio de la
tarea de regresion, es decir utilizando puntos de referencias faciales. En nuestro enfoque
utilizamos el célculo EAR para la deteccion de somnolencia, por lo tanto, se lo comparara con
trabajos que tengan el mismo enfoque. La Tabla 40, muestra la comparacion realizada, donde
nuestro modelo ResNeXt-50 obtiene una exactitud del 80.90%, los trabajos de (M. A. Khan et
al., 2023), (Theivadas & Ponnan, 2024), y (Asdyo et al., 2023) obtienen una exactitud del
96.00%, 94.00%, y 85.92% respectivamente. Esta comparacidon nos muestra que nuestro modelo

es menos eficiente al momento de detectar somnolencia mediante el enfoque del célculo EAR.

Tabla 40

Comparacion en base al enfoque del calculo EAR.

Referencia Modelo Exactitud (%)

Nuestro modelo ResNeXt-50 80.90

(M. A. Khan et al., 2023) Detector de puntos de referencias 96.00
faciales Dlib

(Theivadas & Ponnan, 2024)  Detector de puntos de referencias 94.00
faciales Dlib
(Asdyo et al., 2023) LightGBM - Dlib

85.92

Fuente: Elaboracion propia
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Ademas, se realizaron las siguientes dos comparaciones: una sobre el tiempo de
inferencia del modelo y la segunda sobre el nimero de fotogramas por segundo (FPS). El tiempo
de inferencia se refiere al tiempo que el modelo tarda en procesar una entrada y generar una
salida después de haber sido entrenado. Por otra parte, los FPS indican la cantidad de iméagenes
que el modelo puede procesar por segundo. Estos resultados pueden variar dependiendo del
hardware utilizado durante las pruebas, donde generalmente, mientras mas potente sea el
hardware mayor serdn los FPS menor el tiempo de inferencia. La Tabla 41, muestra la
comparativa realizada, donde nuestro modelo ResNeXt-50 obtiene un tiempo de inferencia de
200 ms/f a un promedio de 5 fps, el modelo CNN-LSTM de (Pandey & Muppalaneni, 2023)
obtiene 79.14 ms/f a 12 fps respectivamente, por otra parte, los modelos VAS-3D de (El Zein et
al., 2024) y ResNet-18 - VGG16 — LSTM de (Jamshidi et al., 2021) obtiene en tiempo de
inferencia y FPS los siguientes resultados, 25 ms/f a 40 fps, y 33.33 ms/f a 30 fps
respectivamente. Se observa que nuestro modelo al contar con un hardware de recursos limitados
ya que es un sistema embebido, obtiene un menor tiempo de inferencia, mientras tanto, los otros

modelos al realizarse en sistemas con hardware mas potentes obtienen mejores resultados.

Tabla 41
Comparacion de tiempo de inferencia por fotograma y FPS.

Referencia Modelo Tiempo de Fotogramas  Especificaciones Hardware Tipo
inferencia por segundo Hardware

(milisegundos por

fotograma)
Nuestro modelo ResNeXt-50 666.67 ms/f 1.5 fps Raspberry Pi 3 modelo B+ con CPU Sistema
al4GHzy1lGBRAM embebido
50 ms/f 20 fps Laptop con CPU RYZEN 7, GPU Laptop
RTX 3060, 16GB RAM
(Pandey & CNN-LSTM 79.14 ms/f 12 fps No especificado No
Muppalaneni, 2023) especificado
(El Zein et al., 2024) VAS-3D 25 ms/f 40 fps Servidor HPE ProLiant 1.7 GHz, 64 Servidor
GB RAM, 240 GB SSD
(M. A.Khanetal., Dlib 370 ms/f 2.70 fps RaspBerry Pi 4 Sistema
2023) embebido
Dlib 230 ms/f 4.35 fps Nvidia Jetson Nano Sistema
embebido
(Jamshidi et al., 2021) ResNet-18 - 33.33 ms/f 30 fps Sistema con CPU Core i7 y GPU Ordenador
VGG16 - GTX 1080

LSTM
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Fuente: Elaboracion propia

La tabla comparativa incluye los modelos cuyos autores has reportado el tiempo de
inferencia o los FPS. Los modelos cuyos autores no incluyeron esta informacién no estan

incluidos.

Con las métricas evaluadas y comparadas con diferentes trabajos relacionados,
observamos que el enfoque que obtuvo mejores resultados es el de clasificacion como se muestra
en la Tabla 36, de la seccion 3.3.2. ‘Pruebas del sistema embebido’ donde se obtiene una
exactitud del 94.40%, una precision del 95.62%, un recall del 93.20% y un F1 score del 94.27%.
Por otra parte, el enfoque de regresion de deteccion de somnolencia mediante el calculo EAR de
los 12 puntos predichos por el modelo, obtiene resultados aproximadamente un 13% mas bajos
que los obtenidos en el primer enfoque, con una exactitud del 80.90%, una precision del 80.84%,
un recall del 81.00% y un F1 score del 80.90%, como se observan en la Tabla 35, de la misma
seccion mencionada. Esto nos indica que, aunque el enfoque de regresion es efectivo, no alcanza

la misma precision que el enfoque de clasificacion.
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Conclusiones

Realizar una busqueda exhaustiva sobre articulos relacionados en deteccién de
somnolencia, ayudo a conocer varios parametros utilizados para la preparacion y el
entrenamiento de modelos en este problema. Ademas, se conoci6 las métricas que se
utilizan para evaluar los modelos tantos los en clasificacion como los de regresion. Asi
también, se conocié correctamente el funcionamiento de la arquitectura ResNeXt-50.

La creacion de un buen Dataset es una parte muy importante durante el proceso de
entrenamientos de modelos de Inteligencia Artificial, ya que de eso depende si el modelo
obtiene buenos o malos resultados. Debido a esto, se cre6 un Dataset donde las clases
estén balanceadas y un Dataset donde la clase de ojos abiertos predominen un 30% mas.
Ademas, se realiz6 aumento de datos aplicando filtros de gafas a diferentes iméagenes, lo
que permitio el aumento de imagenes de rostros con gafas, de tal manera que se obtengan
mejores resultados con este tipo de imagenes. Esto nos ayudé a comprender la
importancia de utilizar un balanceo de datos en las diferentes clases que pudiéramos
tener, asi como la importancia del aumento de datos.

TensorFlow y Keras son herramientas muy utilizadas en el &rea de la Inteligencia
Artificial, proporcionandonos modelos preentrenados y listos para ser utilizados en tareas
que necesitemos tanto de clasificacion como de regresion. Ademas, en caso de querer
crear nuestro propio modelo o crear modelos con arquitecturas que aun no se encuentran
en sus repositorios, estas herramientas nos dan esa posibilidad, de crear modelos acordes
a nuestras necesidades. Por lo tanto, debido a que nuestro modelo aln no se encuentra en
el repositorio de TensorFlow, se adaptd el modelo ResNeXt-50 perteneciente aun
repositorio de GitHub, el cual no se encuentra preentrenados. La tarea que a la que se
enfocaba era de clasificacion de 1000 clases, lo cual fue cambiada para las tareas de
clasificacion y regresion acordes a nuestra necesidad.

Los modelos se entrenaron en dos entonos diferentes, el entorno de Google Colab y el de
HPC-CEDIA. En el entorno de Google Colab se obtuvieron los siguientes resultados: el
modelo balanceado obtuvo una exactitud del 91.15%, con un tiempo de entrenamiento de
3 horas y 50 minutos. EI modelo desbalanceado obtuvo una exactitud del 90.47%, con un
tiempo de entrenamiento de 4 horas y 37 minutos. En el entorno de HPC-CEDIA se

obtuvieron los siguientes resultados: el modelo balanceado obtuvo una exactitud del
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93.06%, con un tiempo de entrenamiento de 1 hora y 37 minutos. EI modelo
desbalanceado obtuvo una exactitud del 91.74%, con un tiempo de entrenamiento de 2
horas y 40 minutos. Estos resultados nos indican que se obtienen mejores métricas y
mejores tiempos de entrenamientos en los dos modelos al utilizar el entorno de HPC-
CEDIA.

Los modelos se evaluaron con 5 diferentes conjuntos de datos para conocer la efectividad
de deteccion de somnolencia a través de la tarea de clasificacion del modelo ResNeXt-50:
rostros sin accesorios faciales, con lentes, con gafas, durante el dia, y durante la noche.
Esto nos ayudd a seleccionar el mejor modelo para ser comparado con trabajos
relacionados. Con el modelo balanceado se obtuvo una exactitud del 92.15 % y para el
modelo desbalanceado del 90.84%, donde se observa una diferencia minima del 1.31%,
sin embargo, en la métrica recall que mide la capacidad del modelo en identificar los
casos positivos (somnolencia), el modelo balanceado obtiene un 93.06% y el modelo
desbalanceado un 84.56%, con una diferencia de casi el 10% lo que nos indica que el
modelo desbalanceado tiene mas dificultad en identificar somnolencia.

El modelo ResNeXt-50, integrado en el sistema embebido Raspberry Pi, mediante el
enfogque de somnolencia a través de la prediccion de los 12 puntos de los ojos utilizando
la tarea de regresion y detectando el EAR para determinar el estado de los ojos, alcanzo
una exactitud del 80.90%, una precision del 80.84%, un recall del 81.00% y un f1 score
del 80.90%. Por otra parte, el enfoque de clasificacion que determina el estado de los 0jos
al enviarle al modelo la imagen del rostro completo obtuvo una exactitud del 94.40%, una
precision del 95.62%, un recall del 93.20% y un f1 score del 94.27%. Estos resultados
nos indica que el segundo enfoque es mas efectivo al momento de realizar la deteccion de

somnolencia.
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Recomendaciones

Debido a la limitacion presentada sobre la distribucién de los datos, se recomienda
aumentar el numero de datos pertenecientes a la categoria de ojos cerrados para poder
entrenar los modelos con un mayor nimero de datos de forma balanceada.

El sistema embebido muestra una lata efectividad en la deteccion de somnolencia, sin
embargo, este se encuentra limitado por la taza de fotogramas debido a la capacidad del
hardware. Se recomienda explorar alternativas de hardware mas actuales y enfocados en
el campo de Inteligencia Artificial con la finalidad de aumentar la eficiencia en términos
de fotogramas para el modelo ResNeXt-50 y para otros modelos que requieran mayor
capacidad computacional.

Se recomienda experimentar con otras arquitecturas actuales como YOLO 11 y
Transformer RT-DETR.
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ANexos

Anexo 1: Manual HPC-CEDIA

Inicio de Sesion
1. Ingresar a la pagina web de HPC-CEDIA que se encuentra en el siguiente enlace:

https://hpc.cedia.edu.ec

2. Iniciar sesion con sus respectivas credenciales.

Creacion del entorno Jupyter
1. Una vez iniciado sesion, nos dirigimos a la opcioén “My Interactive Sessions” y no llevara
al menu que se muestra en la Figura 67, donde podemos acceder a diferentes aplicaciones
interactivas que ofrece HPC-CEDIA que son Jupyter Notebook, RStudio Server, VS
Code Server y NVIDIA DeepOps Desktop. En nuestro caso crearemos una sesion con

Jupyter, asi que seleccionamos esa opcion.

Figura 67
Menu de aplicaciones interactivas ofrecidas por HPC-CEDIA.

P Files~ Jobs~ Clusters™ Interactive Apps~ @ My Interactive Sessions

CEDIA

Home / My Interactive Sessions

. You have no active sessions
Interactive Apps

Desktops
CINVIDIA DeepOps Desktop
Servers

@ RStudio Server

fm VS Code Server

Services

= Jupyter

2. Deberemos personalizar los parametros de nuestra sesion dependiendo de las necesidades
requeridas como se muestra a continuacion:
e Elegimos la instancia de Jupyter a crear segun lo que necesitemos, tenemos varias

instancias como se muestra en la Figura 68. En nuestro caso seleccionamos la
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instancia de TensorFlow, que integra Python 3 y TensorFlow 1 que puede ser

actualizado a versiones mas recientes.

Figura 68
Seleccion de la instancia de Jupyter.

Jupyter Instance

pytorch/22.01-py3

pytorch/22.01-py3

tensorflow/22.01-tf1-py3

rapidsai/cudal1.2

Custom Singularity Image...

Custom Conda Environment...
| Last Image...

JupyterLab is the next generation of Jupyter, and is completely compatible with existing
e A continuacion, elegimos la particién que se necesite como se muestra en la Figura
69.

Figura 69
Configuracion del tipo de particion.

Partition

gpu

cpu-dev
cpu
cpu-max ‘

‘ gpu-dev

| gpu-max

e Estableceos el numero de horas que se reservara los recursos, el nimero de nucleos
de CPU, la cantidad de memoria en megabytes y el nimero de GPUs como se

muestra en la Figura 70.
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Figura 70

Configuracion de recursos del entorno.

Number of hours

4

Number of hours for which the Jupyter instance will run for

Number of CPU cores

40

Number of cpu cores available for Jupyter instance
Total Memory to allocate

32768

Total memory for Jupyter instance in megabytes
Number of GPUs

1

Number of GPUs requested

e Por ultimo, seleccionamos el tipo de GPU que necesitemos y creamos el entorno.

Se muestra en la Figura 71.

Figura 71
Seleccion de GPU y creacion del entorno.

GPU Type

Mhvadia A100 SXM4 40gb v

Ay

Mvidia A100 S¥XM4 40gb

Nvidia 8100 MIG 3g.20gkb

Mvidia A100 MIG 2g.10gb
Mvidia A100 MIG 1g.5gk

TR S R S A S T LR e IR ]

directony.

3. Al terminar la creacion seran dirigidos a una nueva vista donde podran visualizar las
sesiones activas que tienen, asi como el tiempo restante de cada sesion como se

muestra en la Figura 72.
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Figura 72
Lista de entornos creados

CEDIA

Home / My Interactive Sessions

Desktops
L >_dgxnode 0-2.cedia.edu.ec M Delete

Created at: 2024-11-29 14:14:08 UTC

CINVIDIA DeepOps Desktop
Servers

& RStudio Server Time Remaining: 59 minutos

Session ID: 853cc243-f482-4d6c-b476-bfd8684d7eb9
e VS Code Server

SeviEs
Services % Connect to Jupyter

= Jupyter

4. Para acceder a nuestro entorno seleccionamos la opcion “Connect to Jupyter” y se nos
abrira una nueva ventana con el entorno listo para su uso como se muestra en la

Figura 73.

Figura 73

Entorno Jupyter.

25 hpccedia.edu.ec/node/dgx-node-0-2.cedia.edu.ec/53662/tree?

Z Jupyter Qut | | Logout
Files Running Clusters.

Select items to perform actions on them. Upload New~ Z
Oo ~ Wi Name ¥ LastModified | File size
O [ ondemand a month ago

Subida de archivos al entorno Jupyter
Al entorno se pueden subir deferentes tipos de archivos, sin embargo, no permite subir
carpetas. Para poder subir carpetas que contengan datos u otros archivos, se recomienda seguir

los siguientes pasos.

1. Comprimir la carpeta en formato °.zip’.
2. En nuestro entorno Jupyter, seleccionar la opcion “Upload” y dirigirnos a la ubicacion
que se encuentra nuestra carpeta comprimida y seleccionarla como se muestra en la

Figura 74.
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Figura 74
Seleccion de archivos para el entorno Jupyter.

Jupyter

Selact tems to perform actions on them

3. Acontinuacion, aparecera la carpeta comprimida en el entorno y seleccionamos la opcion

“Upload” para que comience la carga como muestra la Figura 75.

Figura 75

Subida de archivos al entrono Jupyter.

~ Jupyter Quit || Logout

Files Running Clusters

Select items to perform actions on them_ Upload | New~ &

Do ~ Wmi Name & | Last Modified File size

] ‘Dalaset test.zip Cancel

a month ago

O (O ondemand

4. Finalmente tendremos disponible la carpeta comprimida en nuestro entorno. Para poder
acceder a los datos, en el mismo entorno utilizaremos un cddigo en Python que nos
permite descomprimir archivos .zip, que se muestra en la Figura 76. Donde en la funcion
“descomprimir_zip()” enviamos como parametros la ubicacion donde se encuentra el

archivo o carpeta comprimida, y la ubicacion en donde queremos que se descompriman.

114



Figura 76

Método para descomprimir archivos en formato “.zip’.

~ Jupyter Descomprimir Last Chackpoint 2 minutes ago  (unsaved changes) A Lo
File Edit View Insert Call Keme| Help Truste ‘ Python 3 (ipykernel) O
+ = @A B 4+ % PR B C W Code v =2

In [1]: import zipfile

In [2]: def descomprimir_zip(archivo_zip, carpeta_destina):
with zipfile.zipFile(archivo zip, 'r') as archivo:
archivo,extractall(carpeta_destino)
print(f Archivo {archivo_zip} descomprimido en {carpeta_destino}")

descomprimir_zip('Dataset test.zip', 'Dataset')

Archivo Dataset test.zip descomprimido en Dataset

| [ ]:

5. De esta manera podremos acceder a grandes conjuntos de datos en caso de que se

necesite, la Figura 77, muestra el ejemplo.

Figura 77

Datos en el entorno Jupyter.

_ Jupyter
Files Running

Select items to parform actions on them Upload | New | &

~ BB/ Dataset/ Dataset test Name & Last Modified File size
seconds ago

3 frame11_0006 jpg 4 minutes ago 60 kB

[ frame11_0006 pts 4 minules ago 5018

3 framed1_0282 jpg 4minutes ago 66 4 kB

[ framet1_0292 pis 4 minules ago 644 B

[ frame11_0295 jpg 4minutes age B3 B KB

(3 tramet1_0295 pts 4 minutes ago 6458

[ frame11_0341 jpg 4Aminules age B4 TKB

3 frame11_0341 pis 4 minutes ago 6448

[ frame11_0883 jpg Aminulesage BB TKB

frame11_0883 pis 4minulesago 6448

L] frame11_0964 jpg 4 minutes ago T03kB

frame11_0964 pis 4minutesago 6418

3 frame11_1196jpg 4 minutes ago 85.7kB

[ framet1_1196.pts 4 minutes ago 6448

O frame11_1471 jpg 4minutesago  64.1k8

[ framet1_1471 pts 4 minutes ago 6448

[ frame12_0045 jpg 4minutesago  517k8

Eliminacién de recursos
Cuando ya no se desee ocupar el entorno es necesario liberar los recursos reservados.
Para eso vamos a la pantalla donde se muestran nuestras sesiones y seleccionamos la opcion

“Delete” y aceptamos como se muestra en la Figura 78.
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Figura 78

Eliminacion del entorno Jupyter.

CEDIA

£\

Created at: 2024-11-29 14:14:08 UTC

CINVIDIA DeepCps Desktop

Time Remaining: 33 minu tos

Session ID: A3-f4 Ade 476-bfd8684d7e

2 Connect to Jupyter

Instalacion de librerias
Para instalar librerias en el entorno Jupyter utilizamos la herramienta pip, un gestor de

paquetes que permite instalar y bibliotecas y dependencias en Python.

1. Creamos y abrimos un cuaderno de Jupyter en nuestro entorno.

2. Escribimos el comando de instalacion. Utilizamos el prefijo ‘!’, esto indica que se
ejecutara un comando del sistema desde el cuaderno Jupyter, de la siguiente manera “!pip
install libreria’. En caso de querer instalar una version especifica de libreria, se debe
especificarla después del nombre de la siguiente manera ‘Ipip install libreria==x.x.x’. La
Figura 79, muestra un ejemplo de instalacion de librerias y sus respectivas versiones
necesarias para el entrenamiento, donde se instalan las siguientes librerias: numpy

version 1.21.6, scipy version 1.7.3, y TensorFlow y Keras version 2.10.0.

Figura 79

Instalacion de librerias en el entorno HPC-CEDIA.

In [1]: !pip install numpy==1.21.6
Ipip install scipy==1.7.3
Ipip install tensorflow==2.18.0 tf-keras ml-dtypes

Anexo 2: Entrenamiento del modelo ResNeXt-50

https://github.com/mvinlagoc/Tesis-Resnext50.git
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Anexo 3: Célculo de métricas NME, curva CED, AUC, Failure Rate
https://github.com/mvinlagoc/Tesis-Resnext50.qit

Anexo 4: Cadigo Python del sistema embebido
https://github.com/mvinlagoc/Tesis-Resnext50.qit

Anexo 5: Datasets balanceado y desbalanceado

https://drive.google.com/drive/folders/16 KqNw8C7f5 NeU3iU8PCverYTDXIvi2j?usp=drive li
nk
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