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Resumen

La deteccion de somnolencia durante la conduccion, tanto diurna como nocturna, es un
problema critico debido al aumento significativo de accidentes de transito relacionados con la
fatiga. Este incremento puede atribuirse al desgaste fisico generado por las jornadas laborales, a
condiciones de salud que afectan la concentracion o incluso a factores ambientales como
temperaturas elevadas en el entorno del conductor. En este contexto, el presente trabajo propone
un modelo basado en la arquitectura Transformers RT-DETR para la deteccion de somnolencia,
centrandose en la identificacion de la zona de los ojos y la evaluacion de su estado (despierto o
dormido). EI modelo serd implementado en un sistema embebido con una Raspberry Pi 3
Modelo B+, disefiado para su integracion en vehiculos y el monitoreo en tiempo real del

conductor.

El trabajo se divide en tres capitulos: el primero se centra en la investigacion de la
problematica de la somnolencia, revisando articulos y trabajos previos sobre modelos para la
deteccion de somnolencia; el segundo capitulo aborda la creacién y balanceo del dataset para el
entrenamiento del modelo, que incluye datos especificos de somnolencia y otras fuentes de datos
relevantes, ademas del desarrollo y entrenamiento del modelo RT-DETR para deteccion de
objetos; en el tercer capitulo, se evallan los resultados obtenidos mediante pruebas con
diferentes sets, incluyendo rostros sin accesorios faciales, con lentes, con gafas, y en condiciones
diurnas y nocturnas. Se comparan las métricas obtenidas con las de trabajos previos en la
literatura. Ademas, se realizan pruebas en entornos simulados y reales con el sistema embebido,

con la finalidad de evaluar su rendimiento.

VI



Abstract

Drowsiness detection during daytime and nighttime driving is a critical problem due to
the significant increase in fatigue-related traffic accidents. This increase can be attributed to
physical wear and tear caused by working hours, health conditions that affect concentration, or
even environmental factors such as high temperatures in the driver's environment. In this context,
this work proposes a model based on the Transformers RT-DETR architecture for drowsiness
detection, focusing on the identification of the eye area and the assessment of its state (awake or
asleep). The model will be implemented in an embedded system with a Raspberry Pi 3 Model

B+, designed for integration in vehicles and real-time monitoring of the driver.

The work is divided into three chapters: the first focuses on the investigation of the
problem of drowsiness, reviewing previous articles and works on models for drowsiness
detection; The second chapter addresses the creation and balancing of the dataset for model
training, which includes drowsiness-specific data and other relevant data sources, as well as the
development and training of the RT-DETR model for object detection; in the third chapter, the
results obtained through tests with different sets are evaluated, including faces without facial
accessories, with glasses, with lenses, and in daytime and nighttime conditions. The obtained
metrics are compared with those of previous works in the literature. In addition, tests are
performed in simulated and real environments with the embedded system, in order to evaluate its

performance.



Introduccion
Tema
Implementacion de una red neuronal Transformer para deteccion de somnolencia en

conductores de vehiculos durante la conduccion diurna y nocturna.

Problema

La somnolencia es un factor de riesgo significativo que afecta a los conductores de
vehiculos en Ecuador y todo el mundo. Este riesgo se ve agravado por las condiciones a las que
estdn expuestos los conductores, que incluyen el sedentarismo, las largas jornadas de
conduccidn, sindrome del suefio insuficiente y apnea obstructiva del suefio (Gottlieb & Punjabi,
2020). Segun un informe reciente publicado en el diario EI Universo, se estima que hasta un 18.5
% de los conductores ecuatorianos pueden estar en riesgo debido al sindrome de apnea (El
UNIVERSO, 2022), por lo cual existe la alta probabilidad de generar un accidente en las
carreteras del Ecuador. Dormir lo suficiente no es solo una cuestion de salud y bienestar sino
también una cuestion de responsabilidad social que aqueja a los conductores de vehiculos que
padecen de somnolencia diurna excesiva, esto se relaciona por la mala calidad de suefio que es
considerada como un problema de salud publica en los paises occidentales (Rodriguez Gonzalez
et al., 2018), el no enfatizar la importancia del suefio adecuado y de calidad puede producir
disminucion de la eficiencia laboral y mayor riesgo de accidentes de transito. Por lo mencionado,
es necesario la implementacién de un sistema embebido que ayude a la deteccion y alerta de
somnolencia en conductores tanto en el dia como en la noche el cual ayudara a evitar accidentes
no deseados, proteger la integridad de usuarios de la carretera, prevenir pérdidas humanas, al
tiempo que colabora en la mejora de la seguridad en las carreteras en su totalidad. La Figura 1,

muestra el arbol de problemas.



Figura 1

Arbol de problema.
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Objetivos

Objetivo General
Desarrollar un sistema embebido mediante el uso de vision artificial para deteccion y

alerta de somnolencia en conductores durante la conduccion diurna y nocturna.

Objetivos Especificos
e Elaborar un marco tedrico con respecto a la alerta de somnolencia en conductores
aplicando la red neuronal Transformer.
e Desarrollar un sistema embebido que integre la red neuronal Transformer para la
deteccion de somnolencia.

e \alidar pruebas y resultados para detectar el estado de somnolencia en los conductores.

Alcance

Este trabajo tiene la finalidad de desarrollar e implementar un sistema embebido para la
deteccidn y alerta de somnolencia en conductores, utilizando una arquitectura de deteccion de
objetos optimizada para imagenes en tiempo real. Para ello, se integrard un backbone
convolucional con mecanismos de atencion deformable, garantizando un procesamiento eficiente

y preciso en entornos de conduccion diurna y nocturna.

El sistema empleara el modelo RT-DETR, el cual constituye una adaptacion clave de la

arquitectura Transformer para tareas de deteccién de objetos. Es importante destacar que los
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modelos Transformer sirven como base para multiples aplicaciones de aprendizaje profundo, de
las cuales RT-DETR deriva para la tarea especifica de deteccion de objetos. La arquitectura

general de los modelos Transformer se ilustra en la Figura 2.

El desarrollo del proyecto seguird la metodologia Knowledge Discovery in Databases
(KDD) (Fayyad, 1996), la cual proporciona un marco estructurado para la recopilacion,

preprocesamiento, modelado y andlisis de datos.

Figura 2
Arquitectura de modelo Transformer.
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El modelo entrenado de red neuronal Transformer resultante se integrard en un sistema
embebido de hardware y software libre Jetson Nano y/o Raspberry Pi, esto garantizara que el
sistema sea portatil y facilmente instalable en cualquier vehiculo, ademés, el sistema estara
equipado con una camara de video que capturard las imagenes que se someteran a un analisis

para detectar el rostro del conductor y evaluar la apertura de los o0jos, también, se agrega a este



sistema un bocina para emitir una alarma y alertar al conductor. La Figura 3, muestra la
estructura del sistema embebido.

La validacion del sistema propuesto se realizard mediante el andlisis de métricas
numeéricas que evaluaran la precision. El objetivo principal de esta validacion es asegurar que el
sistema sea eficaz y pueda confiarse en su capacidad para detectar la somnolencia del conductor,
lo que en Ultima instancia contribuira a elevar los niveles de seguridad en las vias.

La incorporacion del modelo Transformers se realizara utilizando Python como lenguaje
de programacion y aprovechando bibliotecas especializadas en el aprendizaje profundo como
PyTorch. Se empleara el modelo RT-DETR, el cual permite realizar deteccién de objetos
optimizada para imagenes en tiempo real. El modelo se entrenard utilizando conjuntos de
imagenes propias y disponibles en Internet, previamente elaboradas y etiquetadas, con el
proposito de optimizar su desempefio y precision en la deteccion de sintomas de somnolencia.
Figura 3

Estructura del sistema embebido.
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Metodologia

El proyecto se centra en la investigacion aplicada, que busca generar conocimiento con
aplicaciones directas en la sociedad o en el sector productivo. El objetivo es llevar los hallazgos
tecnoldgicos de la investigacion basica y vincularlos con la creacion de un producto o sistema
(Duoc UC, 2023).



Se utilizaran varias técnicas para recopilar datos y llevar a cabo la investigacion. Estas
técnicas incluyen la utilizacion de Internet para obtener informacion y materiales, el fichaje para
registrar datos de video, la observacion del entorno donde funcionara el sistema embebido y
pruebas de campo para evaluar el sistema en situaciones reales.

Se mencionan varios instrumentos y recursos que se utilizaran en el proyecto, como
Mendeley para la gestion de citas bibliograficas, PyTorch y Ultralytics para el desarrollo del
modelo de red neuronal, Python como lenguaje de programacién, placas Jetson Nano y/o
Raspberry Pi para la integracion del sistema embebido, una camara de video para la captura de
iméagenes, Google Colab y HPC CEDIA como entornos para el entrenamiento del modelo.
Justificacion

La seguridad vial es una cuestion critica en todo el mundo, y la somnolencia al volante
representa un peligro significativo que conlleva riesgos de accidentes graves y, en algunos casos,
fatales. La implementacion de una red neuronal Transformer para detectar la somnolencia en
conductores es una innovacion tecnolégica que aborda directamente el Objetivo de Desarrollo
Sostenible (ODS) numero 9, que promueve la "Industria, Innovacion e Infraestructura”
(Naciones Unidas, 22).

La seguridad ciudadana es un aspecto fundamental para garantizar la convivencia
pacifica y segura de los ciudadanos. La somnolencia al volante es una preocupacién seria en
términos de seguridad vial y puede tener un impacto significativo en la seguridad de las personas
en las carreteras. La implementacion de una red neuronal Transformers para detectar la
somnolencia en conductores de vehiculos contribuye a la creacion de oportunidades en el &mbito
de la seguridad integral (Secretaria Nacional de Planificacion, 2021).

Justificacion Tecnoldgica

La implementacion de una red neuronal Transformers radica en su capacidad para
aprovechar avances tecnologicos para abordar un problema critico de seguridad vial. Esta
tecnologia es precisa, adaptable y escalable.

Justificacion Social
Su implementacion promete mejorar la seguridad en las carreteras y salvar vidas a través

de la deteccion oportuna de la somnolencia en conductores.



Capitulo 1

Marco Tedrico
1.1. Suefio y somnolencia

El suefio es un proceso fisiologico ciclico que experimentan los seres Vivos,
especialmente los animales, incluyendo a los seres humanos. Durante este proceso el cuerpo
experimenta cambios neuroldgicos esenciales que fortalecen a la recuperacion de energias,
consolidacién de la memoria, regulacion del estado de animo y colaboracion en el buen
funcionamiento del organismo.

En los seres humanos el suefio no es el valor proporcional por dormir menos horas de la
cantidad necesaria, ya que esto puede variar por cada persona dependiendo la edad, estilo de vida
y otros factores que inciten a realizar una actividad que requiera esfuerzo fisico o mental. Al
realizar una actividad existe un desgaste de energia lo cual es el indicio principal que conduce a
la somnolencia en una persona. Algunas personas optan por consumir estimulantes para aplazar
el suefio que al pasar los afios lo Unico que han logrado es terminar afectando su salud, cuando la
Unica forma de combatir el suefio es descansando, de aqui radica la importancia de tener buenos
habitos de suefio para evitar enfermedades (Castillo et al., 2020).

La somnolencia es la necesidad convertida en el “deseo de estar dormido™ y de “estar
despierto”, generalmente se presenta como interrupcion para ejercer una actividad. Un estado
subjetivo de suefio que puede afectar relaciones interpersonales, rendimiento académico y laboral
(Zarza Garcia et al., 2023). Este estado de adormecimiento puede manifestarse en diversas horas
del dia, incluyendo la mafana, la tarde y, de manera notable, durante la noche. Esta
considerablemente influenciado por diversos factores como el género, el peso, las condiciones de
salud y, de manera destacada, los patrones y habitos relacionados con el suefio.

Existen varios tipos de somnolencia, y las causas de esta condicion pueden variar. Sin
embargo, hay un tipo especifico de somnolencia que es més frecuente entre los conductores de
vehiculos, conocida como Somnolencia Diurna Excesiva (SDE).

La SDE se caracteriza por la incapacidad de mantenerse alerta (Andreu & Castresana,
2023), lo que representa un riesgo significativo y puede resultar en accidentes de transito. Esta
condicion se considera transitoria y puede asociarse con malos habitos o interrupciones en los

patrones de suefio habituales. Las posibles causas en este tipo de somnolencia incluyen la
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privacion del suefio, trastornos del suefio, consumo de sustancias, factores ambientales, entre

otros.
1.1.1. Causas del estado de somnolencia

Es fundamental aumentar la conciencia publica sobre la importancia de una buena
higiene del suefio y promover practicas de conduccion seguras, como evitar manejar cuando se
estd extremadamente cansado, para abordar el problema de la somnolencia de los conductores.
Los conductores también deben tomar medidas proactivas, como tomar descansos regulares y, en
caso necesario, buscar un lugar seguro para descansar antes de continuar conduciendo si sienten
somnolencia.

La somnolencia en una persona puede deberse a una variedad de causas las cuales pueden
terminar afectando su salud de la persona que lo padece. Algunas de las causas mas habituales de
la somnolencia son:

e Privacion del suefio: De acuerdo con (Castillo et al., 2020), "es la condicion de
insuficiencia del suefio”, que se refiere a la falta de descanso antes de realizar una
actividad. Esto puede ser el resultado de participar en actividades que limitan la cantidad
y calidad del descanso o no dormir las horas necesarias durante la noche. La persona que
lo padezca normalmente tiene consecuencias a corto plazo.

e Trastornos del suefio: Las dificultades para conciliar el suefio, conocidas como
trastornos del suefio, pueden tener consecuencias duraderas, a diferencia de la privacion
del suefio. Estos trastornos son comunes en la poblacion adulta, por lo que es crucial
diagnosticarlos y tratarlos oportunamente, ya que pueden causar alteraciones
significativas en la calidad de vida del individuo y de las personas que lo rodean
(Guadamuz et al., 2022).

e Consumo de sustancias: Segun (Garcia et al., 2023) menciona que a mayor cansancio
mayor es la implicacion de alcohol. El consumo de alcohol aumenta los sintomas de
somnolencia y reduce la alerta inmediata del conductor hacia cualquier accidente en la
via, lo que aumenta el riesgo de lesiones, problemas econdémicos e incluso la pérdida de
vidas en las vias publicas.

e Factores Ambientales: Tiene un impacto significativo en la calidad del suefio y

contribuye significativamente a los problemas de somnolencia, por lo que debe tener con



frecuencia las siguientes caracteristicas: oscuridad adecuada, ausencia de ruido,
temperatura adecuada y evitar la exposicion a dispositivos electronicos (Bernat et al.,
2021).

1.1.2. Somnolencia en conductores

Muchos conductores pasan por alta la importancia de la somnolencia, lo que afecta
negativamente su capacidad para conducir de manera segura y aumenta la probabilidad de
accidentes. Estos accidentes pueden causar salidas de carretera o desviaciones de las vias,
poniendo en peligro tanto a los conductores como a las personas que se encuentran cerca del
accidente (Gillin, 2023).

Entrar en un estado de privacién de suefio o somnolencia afecta directamente los sentidos
de percepcion, disminuyendo la capacidad de reaccion auditiva y mermando los reflejos del
individuo. Esto incrementa de manera notable el riesgo de sufrir un accidente de trafico al

encontrarse al volante en dicho estado.

Si una persona duerme menos de 6 horas al dia, equivale a tener un nivel de alcohol en
sangre del 0,08%, lo que se considera un estado de embriaguez legalmente y tiene la misma
probabilidad de causar un accidente. Este problema afecta principalmente a los hombres jovenes,
gue en su mayoria lo experimentan debido a la realizacion de turnos laborales prolongados o la

asuncién de largas rutas.

Segun (UNASEV, 2020), los efectos de la somnolencia al volante son méas frecuentes

durante el dia que durante la noche. Algunos de los efectos mas comunes entre conductores son:

e El tiempo de respuesta se ve prolongado.

e Reduce la capacidad de enfocarse.

e Latoma de decisiones se ralentiza, propiciando la ocurrencia de errores.
e Incrementa la probabilidad de tomar decisiones incorrectas.

e Presenta desafios en las habilidades motoras.

e Se manifiestas movimientos mas automaticos.

e Se producen alteraciones en las funciones sensoriales.



e Pueden surgir episodios de micro suefios.
e Se observan cambios en la percepcion.

e Se experimentan modificaciones en el comportamiento.

No es redundante tener en cuenta recomendaciones preventivas para mantenerse alerta y
evitar la somnolencia durante la conduccion. Segun (El Telégrafo, 2022), nos incluyen las

siguientes recomendaciones como las mas influyentes:

e Realizar paradas estratégicas cada 2 horas.
e No comer en exceso.

e Masticar de manera activa.

e Mantener el ambiente fresco.

e Hidratarse de manera correcta.

e Descansar.
1.1.3. Accidentes por somnolencia al conducir

Los accidentes de transito siguen siendo la causa mas frecuente de muerte en Ecuador, segun
las estadisticas proporcionadas por la ANT, se revela que, en el afio 2023, en Ecuador, se
registraron 17.257 siniestros de trafico, una cifra significativamente menor en comparacion con
el afo anterior, como en 2022, donde se reportaron 21.739 siniestros, con un total de 2.202
muertes. A pesar de la disminucion en la cantidad de siniestros, el numero de muertes ha
experimentado un aumento, llegando a un total de 1.942 personas, 1o que representa un 11.25%.
En 2022, este porcentaje fue del 10.13% con respecto a la cantidad de accidentes (ANT, 2023).

De acuerdo con los datos de la (DGT, 2023), la somnolencia es sefialada como responsable
del 7% de todos los accidentes de trafico reportados por la ANT. La falta de conciencia de los
conductores es la causa de esta situacion, ya que el 45% de los adultos en el grupo de 20 a 29
afios duerme menos de 7 horas al dia, lo que los hace particularmente vulnerables a la
somnolencia. Ademas, este grupo es altamente susceptible al consumo de drogas, alcohol u otros
estupefacientes.

No solo la falta de conciencia ha sido la causa de los accidentes de trafico en las carreteras

ecuatorianas, sino que también hay conductores que sufren de trastornos del suefio.



Segun un reporte del diario EI Universo, la apnea obstructiva del suefio es un trastorno que

empeora la somnolencia diurna y se convierte en un problema de salud ocupacional en la

industria del transporte, afectando al 18.5% de los conductores ecuatorianos. Este trastorno

contribuye significativamente a los accidentes, causando més lesionados y fallecidos (EI
UNIVERSO, 2022).

1.1.4. Sistemas de deteccion de somnolencia

Actualmente, contamos con varios sistemas de deteccién de somnolencia disefiados para

detectar y alertar al conductor en caso de que esté agotado, lo que le permite tomar las medidas

necesarias para prevenir accidentes. A largo plazo, estos eventos causan costosos dafios

materiales, lesiones y, en el peor de los casos, la pérdida de vidas humanas.

Sistemas por pardmetros: Los sistemas de medicion de parametros durante la
conduccién se concentran en crear perfiles especificos que describen la conducta del
conductor. Estos perfiles se crean observando el nivel de actividad del conductor,
incluido el uso de los controles del vehiculo y su influencia en la conduccién. Se observa
el entorno del automovil, incluidos los cambios de velocidad, aceleracion, movimientos
del volante y el uso del acelerador y el freno. Ademas, para determinar la posicion del
vehiculo, se examinan elementos externos como el estado del seméaforo, las condiciones
del viento y la identificacion de limites de carril.

Sistemas de Monitoreo de Actividad Cerebral (EEG): Este sistema utiliza sensores
EEG especificos para monitorear la actividad cerebral del conductor. Estos sensores
recopilan datos y los analizan para identificar signos de fatiga o somnolencia. La
informacion se transmite a una placa de procesamiento, que controla el estado del
conductor. El sensor EEG puede adaptarse a cualquier entorno de gracias a su ergonomia,
lo que reduce las interferencias con las actividades del conductor. Para hacer
predicciones, la efectividad depende de recopilar datos en tiempo real y compararlos con
bases de datos anteriores.

Sistemas por reconocimiento facial: Este sistema se centra en analizar los rasgos
faciales del conductor en tiempo real para detectar signos de fatiga o0 somnolencia. La
deteccidn se realiza mediante el seguimiento de caracteristicas como:

- Parpadeo lento y prolongado.
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- Frecuencia de parpadeo disminuida o aumentada.
- Duracion de los ojos cerrados.

- Asimetria en la apertura de los ojos.

- Mirada fija y falta de parpadeo

Estas sefiales pueden indicar una disminucion en el nivel de alerta del conductor y, por lo

tanto, un mayor riesgo de somnolencia.

Para el ejercicio de nuestra tesis, se implementard un sistema de deteccion de objetos
basado en la arquitectura RT-DETR, el cual utiliza mecanismos de atencién deformable para
procesar imagenes capturadas por una camara en tiempo real. Estas imagenes serviran como
entrada del modelo entrenado, el cual clasificard si los ojos estan abiertos o cerrados y

proporcionarad una medida de confianza en la prediccion.

El sistema estara disefiado para emitir alertas en caso de que el conductor presente

sefiales de somnolencia, ayudando a prevenir accidentes de transito y garantizando su seguridad.

El modelo de red neuronal seréa entrenado utilizando un conjunto de datos etiquetado con
imagenes de rostros en diversas condiciones de iluminacion y posiciones, con etiquetas que
especifican el estado de los ojos (abiertos o cerrados). Ademas, se utilizaran técnicas de aumento

de datos para mejorar la generalizacion del modelo en entornos reales.
1.2. Red neuronal Transformers
1.2.1. Red neuronal

El aprendizaje profundo y la inteligencia artificial (I1A) dependen de las redes neuronales.
Se utilizan para realizar tareas que requieren reconocimiento de patrones, clasificacion, regresion
y toma de decisiones, entre otras, simulando la estructura y el funcionamiento del cerebro
humano (Ponce et al., 2023).
e Arquitectura de una red neuronal: Las neuronas se encuentran organizadas en capas y
son la base de una red neuronal artificial (RNA), estas capas son las siguientes:
- Capa de entrada, recibe las primeras sefiales o datos y las transmite a través

de la red.
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- Capas ocultas, las conexiones ponderadas procesan la informacion que
reciben.

- Capa de salida, crea el resultado final o la prediccion de la red.

Las arquitecturas y topologias de las redes neuronales varian. Se destaca la idea de redes
neuronales profundas, las cuales son redes con un nimero mayor de capas ocultas entre la
capa de entrada y la capa de salida. La profundidad de esta red aumenta a medida que
aumenta la cantidad de capas ocultas. Este método ha demostrado ser particularmente
efectivo en el procesamiento de grandes conjuntos de datos y en la resolucion de tareas

complejas.

En la actualidad, sobresalen diversas arquitecturas de aprendizaje profundo, las cuales

abarcan:

- Redes Neuronales Feedforward Profundas (DNN)
- Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

- Redes Neuronales Residuales (ResNet)

- Redes Neuronales Generativas Adversarias (GAN)
- Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

- Transformers

Estos grupos de redes neuronales fueron creados con propositos especificos, pero su
versatilidad les ha permitido ser aplicadas en diversas areas de la inteligencia artificial, y
en muchos casos, se han adaptado para su uso en tareas mas alla de sus propdsitos

originales.

A medida que la tecnologia se ha integrado en nuestra cotidianidad, nuestra dependencia
de las redes neuronales ha aumentado. Esto se debe a que cada vez las utilizamos mas en
una diversidad de &mbitos, aprovechando su capacidad para aprender patrones complejos
y desempefiar funciones especificas, como en medicina, finanzas, robética, visién por

computadora y procesamiento del lenguaje natural.

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son ampliamente reconocidas por su

capacidad para gestionar secuencias, que se utilizan en tareas como la traduccion
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1.2.2.

automatica y la creacion de texto. Sin embargo, a medida que las RNN procesan mas
elementos, enfrentan dificultades para recordar informacién pasada, lo cual es una
limitacion inherente. Este desafio surge debido al algoritmo “back-propagation through
time” (Ronald J & Zipser, 1995).

Por otro lado, el campo del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) ha experimentado
un cambio significativo gracias a los Transformers, que se pueden ver en modelos como
BERT y GPT. Su ingenioso uso de mecanismos de atencion de ha transformado la
eficiencia del procesamiento, permitiendo la captura de relaciones contextuales mas

efectiva en textos extensos.
Transformer

Transformer es una arquitectura de red neuronal que se introdujo por primera vez en el

contexto del procesamiento de lenguaje natural (NLP) pero que ha demostrado ser versatil en

diversas tareas, incluyendo la vision por computadora. Esta arquitectura se fundamenta

exclusivamente en mecanismos de atencién, eliminando por completo la dependencia de

convoluciones y recurrencia (Vaswani et al., 2017).

Mecanismos de atencion: Introducido por (Bahdanau et al., 2014) en el aprendizaje
profundo con el propésito de brindar soluciones importantes a la traduccion automatica y
mejorar la capacidad de los modelos, incluidos los Encoder y Decoder.

Mecanismo de atencion. es una técnica de aprendizaje profundo que permite que el
modelo se concentre en partes especificas de la entrada, asignando pesos a los elementos
de la secuencia. Este enfoque supera la limitacion de representar toda la informacion de
entrada con un solo vector fijo, utilizando conjuntos de vectores para seleccionar
subconjuntos especificos en cada paso, mejorando la capacidad del modelo para manejar
secuencias mas largas (Arana, 2021).

Los modelos de atencion son cruciales para la creacion de secuencias persuasivas y tareas
de transduccion, incorporar la poderosa técnica de autoatencion, que conecta diferentes
posiciones dentro de una secuencia, ha demostrado ser Util en una variedad de

aplicaciones. Estos incluyen la comprension lectora, los resimenes abstractivos, la
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vinculacion textual y el aprendizaje de representaciones de oraciones independientes de
la tarea.

Arquitectura del modelo: La utilizacion de mecanismos de atencion difiere
significativamente entre las redes neuronales recurrentes (RNN) y las redes neuronales
Transformers. A diferencia de las RNN, las redes Transformers no imponen requisitos de
orden en los datos y, por lo tanto, emplean un mecanismo de atencién llamado “self-
attention™ para identificar patrones en los datos (Vaswani et al., 2017). La arquitectura
"Transformer" se compone de capas de codificacion y decodificacion, y aunque suele
asociarse con las Redes Neuronales Recurrentes, las capas recurrentes son sustituidas por
un modelo de "self-attention".

A continuacion, se definen los componentes que integran un Transformer, tal como lo
muestra la Figura 4.

- Encoder, el codificador estd compuesto por una pila de N = 6 capas idénticas
con 2 subcapas cada una, la primera subcapa es un mecanismo de
autoatencién de mdltiples cabezales, mientras que la segunda es una simple
red de alimentacion directa, completamente conectada en funcion de la
posicion. Para mejorar el flujo de informacion, se implementa una conexion
residual y normalizacién de capa alrededor de ambas subcapas.

- Decoder, el decodificador tiene una composicion similar a la del Encoder con
una pila de N = 6 capas idénticas y sigue desempefiando un papel importante

en la generacion de secuencias de salida basadas en la informacion del

Para lograr una comprensién completa de esta arquitectura, no es suficiente con definir e
identificar los roles tanto del codificador como el decodificador; también es esencial
familiarizarse con los componentes y conceptos que constituyen la estructura de un

Transformer.

- Input Embedding, etapa inicial de transformacion, donde las oraciones se
convierten en vectores mediante un proceso de reconversion.

- Positional Encoding, incorpora informacion sobre la posicion de cada palabra
en la representacion vectorial de entrada. Este token posicional informa a la

red sobre el orden de los diversos tokens en una secuencia, ya que una
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secuencia sin un orden claro puede resultar en un caos total. Se utiliza una
formulacion basada en funciones sen y cos, para dotar a la red neuronal de la

capacidad de entender el orden de las palabras proporcionadas como entrada.
PE(pos,2i) = Sin(pos/100()()2i/dmodez)

PE(pos2i+1) = COS(pOS/lOOOOZi/dmodel)

Donde “pos” es la posicion y “i” es la dimension. Por tanto, cada dimension
de la codificacion posicional corresponde a una sinusoide.

Attention, corresponde al mapeo de una consulta en la cual sus salidas estan
representadas en vectores consulta, las claves y valores. El resultado se
obtiene sumando los valores de manera ponderada y utilizando una funcién
que evalua la compatibilidad entre la consulta y la clave correspondiente para
determinar el peso asignado a cada valor.

La funcidn de atencion representa un conjunto de consultas simultaneamente,
empaquetadas en una matriz Q. Igualmente K para la matriz claves y V para la

matriz valores. Calculamos la matriz de resultado como:

) QKT
Attention(Q,K,V) = softmax|—|V

Jd
Scaled Dot-Product Attention, valor nUmerico que aumentara
proporcionalmente a la alineacién de las direcciones de los vectores, Figura 5
(izquierda).

Multi-Head Attention, compuesta por mdltiples capas de atencion que se
ejecutan en paralelo. Cada cabeza de atencion realiza su propio calculo de
atencion, brindando al modelo una representaciébn mas rica, diversa en
informacion y en comportamiento relacionado con la estructura sintéctica y

semantica de las oraciones, Figura 5 (derecha).
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Figura 4

Arquitectura del modelo Transformer.
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Figura 5
Producto escalar y atencion multicabezal.
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Ventajas

Procesamiento en paralelo, debido a su arquitectura, posibilitan el uso eficiente de todos
los recursos de hardware. Esto facilita el procesamiento de conjuntos de entrenamiento
considerablemente méas extensos en un periodo de tiempo mas corto (Garcias & Lucero,
2023).

Memoria de largo plazo, al implementar paralelismo también les permite tener una

memoria de mucho mas largo plazo.

Desventajas

1.2.3.

Necesita un grande conjunto de datos para un aprendizaje efectivo.
Sobreajuste en conjuntos de datos pequefios.

Requiere recursos computacionales significativos.
¢ Cuando y en qué tipos de problemas aplicar la arquitectura Transformer?

La arquitectura Transformer responde efectivamente a una variedad de tareas, pero

especialmente cuando aquellas tareas involucren datos secuenciales o estructurados.

Aqui hay algunos escenarios en los que la arquitectura Transformer puede ser aplicada

con éxito:

1.2.4.

Texto: Clasificacion de texto, extraccion de informacion, respuesta a preguntas, resumir,
traduccion.

Imagenes: Clasificacion de imagenes, deteccion de objetos y segmentacion.

Audio: Reconocimiento de voz y clasificacion de audio.

Multimodal: Respuesta a preguntas en tablas, reconocimiento Optico de caracteres,
extraccién de informacién de documentos escaneados, clasificacion de videos y respuesta

visual a preguntas.
Vision artificial

La vision artificial se presenta como una rama cientifica que aborda técnicas para

capturar, procesar, analizar y comprender imagenes del entorno real, con la meta de generar datos

numéricos o simbolicos para la interpretacion por sistemas informaticos. Su propdsito central es

la creacion de enfoques automatizados para identificar patrones complejos presentes en imagenes
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provenientes de diversos contextos. Se utiliza en campos como la robdtica, la medicina, y en

sistemas de seguridad, entre otros. Ademas, emplea técnicas de aprendizaje automatico y

aprendizaje profundo, con componentes como camaras y sensores para la captacion de datos, y

procesadores de imégenes para el analisis.

Vision Transformer (ViT): Es el algoritmo principal que utilizd la arquitectura
Transformers para la vision artificial. ViT divide una imagen en parches y las transforma
en secuencias para que un modelo Transformer pueda procesarlas en lugar de usar capas
convolucionales (Mangalam et al., 2022). Esto se ha demostrado efectivo en las tareas de
clasificacion de imégenes.

Segun, (Ruan et al., 2022) VIiT se compone de tres partes: 1) parche e incrustacion
posicional, 2) codificador transformador y 3) cabezal de perceptrén multicapa (MLP).
Swin Transformer (Swin-T): Shifted Window Transformer es una variante mejorada del
Vision Transformer (ViT) disefiada para mejorar la eficiencia y escalabilidad en tareas de
vision artificial como deteccion de objetos, segmentacion y clasificacion de imagenes
(Liu et al., 2021). A diferencia de ViT, que aplica autoatencion global, Swin Transformer
introduce un mecanismo de autoatencion por ventanas deslizantes (shifted windows), lo
que reduce significativamente el costo computacional sin perder informacion contextual
importante.

Segun Liu et al. (2021), Swin Transformer se compone de tres partes principales:

- Division jerarguica de imagenes, donde la imagen se procesa en multiples
resoluciones para capturar detalles locales y globales.

- Autoatencidn en ventanas deslizantes, que permite aplicar autoatencion dentro
de regiones locales de la imagen, mejorando la eficiencia en comparacion con
la autoatencién global de ViT.

- Estructura piramidal, que ayuda a Swin Transformer a manejar iméagenes de
diferentes escalas y mejorar su capacidad de generalizacion en tareas
complejas.

Data- efficient Image Transformer (DeiT): Utiliza el aprendizaje transferido para
mejorar el uso de datos en Vision por Computadora. Incluso con conjuntos de datos mas

pequefios, este modelo ha obtenido resultados competitivos en la clasificacion de
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iméagenes, aprovechando la capacidad de generalizacion de modelos preentrenados en
conjuntos de datos mas grandes (Touvron et al., 2021).

e Detection Transformer (DETR): Es un modelo innovador para la deteccion de objetos
basado en la arquitectura Transformer. Su disefio simplifica significativamente el pipeline
de deteccion al eliminar la necesidad de mecanismos tradicionales como las propuestas
de regiones y la supresion de no maximos (NMS).

La arquitectura general de DETR es sorprendentemente sencilla y consta de tres
componentes principales (Carion et al., 2020):

- Backbone CNN, se encarga de extraer una representacion compacta de
caracteristicas a partir de la imagen de entrada. Se puede emplear cualquier
red troncal convolucional estandar, como ResNet.

- Transformador Encoder-Decoder, procesa las caracteristicas extraidas y
modela relaciones espaciales de largo alcance mediante mecanismos de
atencion global.

En la Figura 6, podemos observar la arquitectura de DETR, donde se visualiza
la interaccidn entre el backbone convolucional, el transformador y la red de

salida.

Figura 6
Arquitectura DETR.
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e Deformable Detection Transformer (Deformable DETR): Mejora la eficiencia y la
velocidad de convergencia del modelo DETR original al introducir un modulo de

atencion deformable multiescala. Este médulo permite que el modelo se enfoque en un
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conjunto reducido de puntos clave alrededor de una referencia, en lugar de considerar

toda la imagen, lo que optimiza el proceso de deteccion (Zhu et al., 2020).

Los componentes principales de Deformable DETR son:

Backbone CNN, una red neuronal convolucional (por ejemplo, ResNet-50 o
ResNet-101) que extrae mapas de caracteristicas de la imagen de entrada.
Modulo de Atencién Deformable Multiescala, este modulo aplica atencion a
un conjunto limitado de puntos de muestreo alrededor de una referencia en
maltiples escalas, permitiendo al modelo capturar informacion relevante de
diferentes niveles de resolucion sin procesar toda la imagen.
Codificador-Decoder Transformer, el codificador procesa las caracteristicas
extraidas por la CNN, mientras que el decodificador utiliza consultas de
objetos para predecir las posiciones y clases de los objetos en la imagen.

Red Feed-Forward (FFN), genera las predicciones finales de las cajas

delimitadoras y las categorias de los objetos detectados.

Para una representacion visual detallada, se puede consultar la Figura 7, donde se muestra

la arquitectura general de Deformable DETR.
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Figura7
Arquitectura Deformable DETR.
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Fuente: (Zhu et al., 2020)

Se propuso Deformable DETR mitigar los problemas de convergencia lenta y dificultad
en la deteccion de objetos pequefios en DETR, cuyos modulos de atencién solo atienden
a un pequefio conjunto de puntos de muestreo clave alrededor de una referencia. Gracias
a esta optimizacion, Deformable DETR puede lograr un mejor rendimiento que DETR
(especialmente en la deteccion de objetos pequefios) con 10 veces menos épocas de

entrenamiento.

1.24.1. Real-Time Detection Transformer (RT-DETR)
Es un modelo avanzado de deteccidn de objetos en tiempo real basado en la arquitectura

Vision Transformer (ViT), desarrollado por Baidu. Se diferencia de modelos previos como
DETR y Deformable DETR al integrar un codificador hibrido eficiente, seleccion de consultas
basada en loU y ajuste dindmico de la velocidad de inferencia, lo que le permite lograr un
rendimiento superior en tareas de deteccion de objetos en tiempo real (Zhao et al., 2024).

En la Figura 8, se muestra la arquitectura de RT-DETR, donde se observa como las tres
Gltimas etapas de la estructura principal (backbone convolucional) sirven como entrada para el

codificador hibrido eficiente. Este codificador optimiza el procesamiento de caracteristicas
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multiescala a través de dos mecanismos clave: la interaccion de caracteristicas intraescala basada
en atencion (AIFI) y la fusion de caracteristicas entre escalas basada en CNN (CCFM).

Luego, la seleccion de consultas se realiza mediante un enfoque de incertidumbre
minima, que permite elegir un conjunto fijo de caracteristicas generadas por el codificador y
utilizarlas como consultas iniciales de objetos para el decodificador. Finalmente, el
decodificador, que incorpora cabezas de prediccion auxiliares, refina de manera iterativa estas
consultas para mejorar la precision de las detecciones, asignando correctamente categorias y
cuadros delimitadores a los objetos detectados en la imagen.

Esta combinacion de estrategias permite que RT-DETR logre un equilibrio entre
eficiencia computacional y precision en tiempo real, siendo capaz de procesar imagenes con
menor costo computacional y mayor capacidad de adaptacion a diferentes escenarios sin la
necesidad de reentrenamiento.

e Arquitectura RT-DETR: RT-DETR introduce mejoras clave sobre sus predecesores,
combinando una estructura eficiente basada en atencion deformable con optimizacion
para acelerar la inferencia y mejorar la deteccion de objetos pequefios. Su arquitectura se
compone de los siguientes elementos:

e Backbone Convolucional, extrae representaciones multiescala de la imagen de
entrada. Utiliza las tres Ultimas etapas {S3, S4, S5} como entrada para el
codificador hibrido.

e Codificador Hibrido Eficiente, transforma las caracteristicas multiescala en una
representacion optimizada para la deteccion de objetos. Se compone de dos
maodulos principales:

- Interaccion de Caracteristicas Intraescala (AlFI), procesa informacion dentro
de una misma escala sin afectar la estructura global.

- Modulo de Fusion de Caracteristicas de Escala Cruzada (CCFM), integra
informacién entre diferentes escalas, mejorando la deteccion de objetos
pequenos.

e Seleccion de Consultas Basada en loU, optimiza la inicializacion de los objetos
detectados mediante el mecanismo loU-aware Query Selection, permitiendo que
el modelo se enfoque en los objetos mas relevantes y mejore la precision sin

incrementar el costo computacional.
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e Decodificador con Cabezas de Prediccion Auxiliares, refina iterativamente las

consultas de objetos para generar cajas delimitadoras y puntuaciones de

confianza, optimizando el proceso de deteccion y reduciendo la cantidad de

épocas necesarias para la convergencia.

e \klocidad de Inferencia Adaptable, facilita la optimizacion para diferentes

dispositivos y escenarios de deteccion en tiempo real.

Figura 8
Arquitectura RT-DETR.
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e Mas rapido que DETR y Deformable DETR en deteccién en tiempo real.

e Mejor rendimiento en objetos pequefios, ideal para aplicaciones de precision.

e Optimizacion eficiente de la seleccidn de consultas, reduciendo calculos innecesarios.

e Escalabilidad y adaptabilidad, permitiendo ajuste sin reentrenamiento.

Desventajas

e Mayor complejidad arquitectdnica, lo puede dificultar su implementacion.

e Uso de memoria mas elevado que modelos mas simples como YOLO.

e Dependencia de hardware especializado si se busca inferencia en tiempo real en

dispositivos de baja potencia



1.2.5.

Herramientas de vision artificial

OpenCV: Es una biblioteca de codigo abierto muy demandada en la vision artificial, sus
algoritmos son tratados para el procesamiento de imagenes, tiene aproximadamente 2500
algoritmos se alojan en su biblioteca, ademas, se mantiene en constante evolucion debido
a que tiene colaboracion con empresa como Google, Microsoft, Toyota y otros. OpenCv
tiene funciones importantes como deteccion de objetos, rostros y seguimiento de objetos.
Desde su version alfa en 1999, ha evolucionado y se utiliza ampliamente en diversas
aplicaciones, siendo multiplataforma y desarrollada originalmente por Intel (OpenCV,
2020).

Python: Lenguaje de programacion muy popular aprendizaje automatico y la ciencia de
datos. Su popularidad se debe a su facilidad de aprendizaje, eficiencia y capacidad para
ejecutarse en una variedad de plataformas, asi como a su amplia gama de bibliotecas y a
la capacidad de brindar recursos para el aprendizaje automatico (Raschka et al., 2020).
Python es popular entre los desarrolladores porque es gratuito, se integra bien con varios
sistemas y contribuye al desarrollo de software réapido.

Google Colab: Plataforma en linea que busca impulsar la educacion y la investigacion en
aprendizaje automatico. Esta herramienta acelera el proceso de entrenamiento de modelos
al proporcionar recursos de GPU. Con su entorno basado en la nube, Colab facilita la
implementacién y ajuste de modelos de aprendizaje automatico al simplificar la
colaboracion y la ejecucién de cddigo Python (Google Colab, 2024).

PyTorch: Es una biblioteca de codigo abierto para inteligencia artificial y aprendizaje
profundo desarrollada por Meta Al. Se ha consolidado como una de las herramientas méas
utilizadas en el campo del aprendizaje automaético, debido a su enfoque basado en
tensores dindmicos, su facilidad de implementacion y su compatibilidad con aceleracion
en GPU. PyTorch permite la creacion, entrenamiento e implementacién de modelos de
redes neuronales con una sintaxis mas intuitiva y flexible en comparacion con otras
bibliotecas, lo que lo hace ideal tanto para investigacion como para aplicaciones en
produccién (Pytorch.org., 2023).

Ultralytics: Es una plataforma de vision por computadora especializada en el desarrollo

y optimizacion de modelos de deteccion de objetos, segmentacion, clasificacion y
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estimacion de poses (Ultralytics, 2024). Se ha destacado principalmente por el desarrollo

de la familia de modelos YOLO (You Only Look Once) y por su enfoque en la

accesibilidad y facilidad de uso para entrenar e implementar modelos de aprendizaje

profundo en diversas aplicaciones.

Desde su lanzamiento, Ultralytics ha evolucionado hacia una solucion mas versatil,

permitiendo el uso de modelos avanzados como RT-DETR, combinando velocidad y

precision en deteccion de objetos en tiempo real. Su compatibilidad con PyTorch y su

capacidad de optimizacién para GPU y entornos de alto rendimiento la han convertido en

una opcion popular en la industria y en la investigacion.

Algunas caracteristicas clave de Ultralytics incluyen:

Facilidad de uso: Proporciona una API intuitiva para entrenar, validar y
realizar inferencias con modelos de deteccion.

Compatibilidad con modelos avanzados: Soporta modelos como YOLO, RT-
DETR y SAM (Segment Anything Model).

Optimizacion para hardware acelerado: Compatible con GPU, TPU y entornos
HPC CEDIA.

Flexibilidad y modularidad: Permite ajustes en hiperpardmetros y
configuraciones de entrenamiento de manera sencilla.

Soporte para mdltiples tareas: Deteccion de objetos, segmentacion,
clasificacion y seguimiento en tiempo real.

Comunidad y documentacion extensa: Ofrece guias detalladas, notebooks de

demostracién y soporte en su foro y GitHub.

Sistemas embebidos

Un sistema embebido, también conocido como minicomputadora, combina software y

hardware para el procesamiento de codigo. Estos sistemas, que son comunes en dispositivos
moviles y otros, con frecuencia no tienen una interfaz de usuario visible, aunque algunos tienen
interfaces graficas complejas. Su tamafo pequefio y simplicidad lo hacen facilmente integrados
en dispositivos mas grandes, programandolos para funciones especificas. En areas como
automoviles, electrodomésticos y dispositivos médicos, se destacan por su bajo consumo de

energia y recursos limitados. Algunos incorporan sistemas operativos RTOS limitados, pero
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pueden ejecutar programas en una variedad de lenguajes, como ensamblador, ANSI C, C++,

Basic o Python (Rebound, 2022).

1.3.1. Comparativa de sistemas embebidos

A continuacion, la tabla Tabla 1 muestra una comparativa de los dispositivos embebidos

mas utilizados:

Tabla 1

Comparativa de dispositivos embebidos mas populares.

RASPERRY P15

NVIDIAJETSON NANO

CPU

GPU

Almacenamiento

RAM

Conectividad
Sistema

Operativo
Puertos

Dimensiones

Broadcom
BCM2712
Quad-core Arm
Cortex-A76 a 2,4
GHz

VideoCore VII
Soporta OpenGL ES
3.1y Vulkan 1.2

Tarjeta microSD
Opcidn para
unidades SSD M.2
(via HAT opcional)
4 /8 GB LPDDR4X

Wi-Fi 5, Bluetooth
5.0/ BLE

Linux, Windows 10
10T

2 X micro HDMI
(hasta 2 x 4K 60Hz
simultaneas)
2xUSB 3.0
2xUSB 2.0

1 x Gigabit Ethernet
con PoE opcional

2 X MIPI de 4 pistas
1 xPCle 2.0 x1

1 x GPIO 40 pines

85 mm x 56 mm X
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Procesador ARM A57
de cuatro nucleos a
1,43 GHz

128-core Maxwell

Tarjeta microSD

4 GB 64-bit LPDDR4
25.6 GB/s

USB, GPIO
Linux

Cémara 1x MIPI CSI-2
DPHY

Connectivity ~ Gigabit
Ethernet, M.2 Key E
Display HDMI 2.0
USB 4x USB 3.0, USB
2.0 Micro-B

100 mm x 80 mm x 29



17 mm mm

Precio en e Raspberry Pi 5 (4 o $149
Amazon sin BG RAM): $88
costos de envio e Raspberry Pi 5 (8

BG RAM): $120

Fuente:
1.3.2. Jetson Nano

Es una plataforma de inteligencia artificial (1A) creada por NVIDIA que esta destinada a
aplicaciones de vision por computadora y aprendizaje profundo. Una GPU Maxwell de 128
nacleos CUDA, un procesador de cuatro nicleos ARM Cortex-A57 y 4 GB de RAM forman
parte de su arquitectura. Esta pequefia pero poderosa placa ha ganado relevancia en la
inteligencia artificial porque proporciona a los desarrolladores un entorno de desarrollo accesible
que les permite implementar modelos de aprendizaje profundo en dispositivos embebidos. Su
bajo consumo de energia, la capacidad de ejecutar redes neuronales complejas y su importancia
en aplicaciones de robotica, automatizacién y sistemas de vision son algunas de sus
caracteristicas destacadas (NVIDIA, 2024).

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, consolidandose como uno de los lideres en el desarrollo de hardware para
inteligencia artificial en el ambito de la visién por computadora. La arquitectura de unidad de
procesamiento central (CPU) y unidad de procesamiento gréafico (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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1.4.  Metodologia KDD
1.4.1. KDD

KDD es el acronimo de "Knowledge Discovery in Databases". Esta metodologia tiende
su practica en la mineria de datos en diferentes campos, como negocios, investigacion cientifica
y salud (Fayyad, 1996).

El proceso KDD se lleva a cabo de forma secuencial y requiere que se complete una serie
de pasos para automatizar la adquisicion de conocimiento. Este proceso comienza con una gran
cantidad de datos sin procesar y puede ser iterativo, lo que permite repetir los pasos segin sea
necesario hasta obtener la informacién deseada. Es importante destacar que el objetivo de este
proceso es convertir datos crudos en conocimientos Utiles y significativos. Este método es
importante porque puede identificar patrones y relaciones ocultas en grandes conjuntos de datos,
lo que ayuda a tomar decisiones inteligentes y generar valor a partir de la informacion
disponible.

1.4.1.1. Etapas del proceso KDD
De acuerdo con los autores (Timaran et al., 2016), se abordan las distintas fases de la

metodologia KDD como se detalla en la Figura 9.

e Etapa de seleccién: Se crea un conjunto de datos objetivo después de identificar el
conocimiento prioritario y las metas desde la perspectiva del usuario final. Este conjunto
puede incluir una muestra representativa de la totalidad de los datos actualmente
disponibles, y la eleccion se adapta a los objetivos comerciales particulares. Es
fundamental tener en cuenta los requisitos del usuario final para garantizar que la
seleccién de datos cumpla con las metas de KDD vy contribuya significativamente al logro
de resultados valiosos.

e Etapa de preprocesamiento: Este proceso establece las bases para un andlisis de datos
solidos y precisos en las etapas posteriores del ciclo KDD. Ademas, se utilizan estrategias
estadisticas como la moda, el minimo y el maximo para reemplazar datos desconocidos y
valores faltantes, lo que garantiza que los datos estén limpios y preparados para la fase de

descubrimiento de patrones y conocimiento.
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Etapa de transformacion: Corresponde a un proceso estratégico para identificar las
caracteristicas esenciales que mejor representan los datos utilizando técnicas de reduccion
como agregaciones, comprension de datos, entre otras lo que permite una adaptacion
precisa a las caracteristicas especificas de los datos en cada contexto de aplicacion.

Etapa de mineria de datos: Implica el uso de algoritmos y técnicas para encontrar
patrones, tendencias y conocimientos importantes en grandes conjuntos de datos. Esta
etapa se enfoca en descubrir las complejas interacciones entre las variables y
proporcionar datos Utiles para la toma de decisiones. Ademas, contribuye a la generacion
de conocimiento en una variedad de campos, desde la investigacién cientifica hasta el
negocio, al buscar tanto patrones conocidos como descubrimientos inesperados.

Etapa de interpretacion: Muestra la visualizacion de patrones significativos en términos
faciles de entender para el usuario, ademas, de consolidarse como base crucial para su
incorporacion en otros sistemas con finos operativos o para su documentacion y
presentacion a las partes interesadas. Este proceso no solo ayuda a verificar y resolver
posibles conflictos con conocimientos previos, sino que también promueve la toma de

decisiones informadas a partir de los patrones identificados.
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Figura 9
Etapas del proceso KDD.
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Fuente:
1.5. Trabajos Relacionados

(Krishna et al., 2022) propusieron, un marco de método conductual utilizando YOLO V5
(CNN) y Vision Transformers (ViT). Se uso dos Datasets, uno de la Universidad de Texas en
Arlington (UTARLDD 640x480) y otros datos recopilados con una camara DSLR (3840x2160)
al que se le aplico Aumento de Datos para mejorar la precision del modelo ViT. Se personaliza el
modelo YoloV5 preentrenado que detecta la regién ROI del rostro, y el modelo ViT se lo usa
para realizar clasificacion, donde la imagen se redimensiona y lo convierte en N parches y de
cada parche se sacan las caracteristicas para detectar la somnolencia. Se obtuvo una precisién de
entrenamiento de 96.2% y validacion de 97.4%. La falta de un mayor conjunto de datos con

diferentes condiciones y que se encuentren etiquetados es una de las limitaciones relevantes.

(Hashemi et al., 2020) propusieron desarrollar un sistema para la deteccion de
somnolencia en tiempo real, realiza la comparacion con tres modelos: el primero es un modelo
creado por los autores (FD-NN), el segundo un modelo basado en TL-VGG16 con caracteristicas
da bajo y alto nivel, y la tercera un modelo TL-VGG19. Se usa el algoritmo de Viola y Jones
para detectar la caja del rostro y puntos faciales para el recorte de la region ROI. Los modelos
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fueron entrenados con dos Datasets, el primero es el Dataset ZJU (Pan et al., 2007), y el segundo
el Dataset creada por los autores, cabe recalcar que después de la normalizacion de los datos, la
resolucion de la imagen es de 24x24. Para los tres modelos TL-VGG19, TL-VGG16 y FD-NN,
se obtuvo una precision de 95%, 95.45% vy 98.15% respectivamente. Las condiciones
ambientales, el tamafo del Dataset, requisitos elevados del hardware, son las limitaciones

presentes en el trabajo.

(Fernandez, 2022) propuso, desarrollar un sistema para la deteccién de somnolencia
usando 2 modelos de Redes Neuronales Convolucionales (CNN). Los modelos fueron entrenados
con un Dataset de data-flair con la cantidad de 2900 iméagenes al que se le aplico aumento de
datos para mejorar la precision de los modelos, los modelos tienen una entrada de 24x24, una vez
entrenado se realizo la integracion del sistema el cual tiene una precision del 96% que demuestra
una fiabilidad bastante alta para la deteccion de somnolencia. El sistema tiene ciertas
limitaciones como el que la precision de la deteccidn puede verse afectado debido a la variacién

de la luminosidad, y que solo puede detectar a un individuo en el vehiculo.

(Qingyun et al., 2022) propuso un sistema de deteccion de objetos que emplea imagenes
por teledeteccion, fusionando las arquitecturas CNN y Transformer. Para la identificacion de
objetos, se opto por la arquitectura CNN, ya que ha demostrado brindar resultados destacados en
la extraccion de caracteristicas de imagenes. Por otro lado, se incorpord la arquitectura
Transformer para establecer relaciones en imagenes por teledeteccion a larga distancia. Para
validar los resultados, se llevé a cabo una comparacion con la arquitectura YOLO v3, la cual
tiende a pasar por alto detalles pequefios en una imagen, a diferencia de la propuesta T-TRD-DA,
que logra un rendimiento de deteccion sobresaliente con un mAP de 0.879 en todas las
categorias. No obstante, se identifica una limitacion en la velocidad de inferencia, atribuida al

elevado costo computacional asociado a la implementacién de un Transformer.

(Lakhani, 2022) propuso una estrategia pionera para abordar la conduccion distraida y
somnolienta mediante la atencion espaciotemporal con transformadores de vision. Utilizando la
arquitectura Swin Transformer, se entrenaron modelos separados para detectar la somnolencia y
la distraccion, utilizando conjuntos de datos de conduccion con suefio de la Universidad

Nacional Tsing-Hua (NTHU-DDD) y para distraccion se utilizd el conjunto de datos de
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monitoreo del conductor (DMD) .Aunque el modelo de somnolencia alcanz6 una precision del
44%, se observd sobreajuste y rendimiento deficiente, destacando la necesidad de un conjunto de
datos més amplio y ajustes en la arquitectura. EI modelo de distraccion supero las arquitecturas
de Gltima generacién, logrando una impresionante precision del 97.5%, subrayando la idoneidad
de los transformadores para la deteccion de conduccion no apta. Las limitaciones identificadas
incluyen la falta de parametros cuantificables en la arquitectura y la importancia de futuras

investigaciones con modelos méas avanzados, como TokenLearner.

(Khoramdel et al., 2024) propusieron un método innovador llamado YOLO-Former, la
cual fusiona la eficacia del Transformer y YOLOv4 para desarrollar un sistema altamente preciso
y eficiente en la deteccion de objetos. Este enfoque utiliza modulos de atencion convolucional y
Transformer para mejorar la capacidad de generalizacion del modelo, elevando asi su precision
en la identificacion de objetos. La arquitectura del YOLO-Former se basa en YOLOv4 y consta
de tres subredes: el "backbone”, el "neck" y el "head". El "backbone", conocido como CPS-
Darknet-53, extrae caracteristicas de la imagen de entrada, generando salidas en tres niveles
distintos. Utilizaron el conjunto de datos Pascal VOC, el YOLO-Former en el cual sus resultados
alcanzaron una precision media promedio (mAP) del 85.76%, manteniendo una rapida velocidad
de prediccion de 10.85 cuadros por segundo. Aunque el articulo no especifica las limitaciones del
YOLO-Former, es crucial considerar que, como cualquier enfoque de investigacién, podria tener

areas para mejora o limitaciones no abordadas explicitamente.

(Adewopo et al., 2024) propusieron la elaboracion de un conjunto de datos completo
destinado a la deteccién de accidentes de trafico mediante sistemas de vision por computadora y
reconocimiento de acciones. Su enfoque implica la implementacion del modelo 13D-
CONVLSTM2D, que fusiona redes neuronales convolucionales tridimensionales (I13D) con redes
neuronales de memoria convolucional de larga duracion (CONVLSTM2D). A pesar de la
ausencia de resultados especificos en la deteccion de accidentes de trafico, el documento se
centra en detallar la creacion del conjunto de datos y en describir la arquitectura de la red
neuronal propuesta. Entre las limitaciones se destacan la escasez de conjuntos de datos anotados,
la variabilidad en las condiciones ambientales y preocupaciones éticas y de privacidad asociadas

con la implementacion de estos sistemas.
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Capitulo 2

Desarrollo
En este capitulo se detallaran las etapas del desarrollo del sistema embebido, utilizando la
metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases). Estas etapas abarcan desde la
recoleccion y tratamiento de iméagenes hasta la implementacion de la red neuronal RT-DETR en
el sistema embebido.
Con la combinacion de estas etapas y el uso de la metodologia KDD, se pretende
desarrollar un sistema embebido robusto y eficiente, capaz de cumplir con los objetivos

planteados y ofrecer resultados confiables y precisos en su aplicacion.

2.1.  Recopilacion y tratamiento de imagenes

Contar con un dataset adecuado es fundamental para el entrenamiento de un modelo de
deteccidn de somnolencia, ya que la calidad y la diversidad de los datos influyen directamente en
la precision y eficacia del modelo. Un conjunto de datos bien etiquetado y representativo permite
que el modelo identifique patrones relevantes asociados con la somnolencia, lo que mejora
significativamente su capacidad de generalizacion en escenarios reales.

En Deep Learning, los datos son el nicleo del éxito de cualquier proyecto: datos de mala
calidad generan modelos ineficaces y resultados poco fiables, mientras que datos de alta calidad
permiten construir modelos sélidos y realizar predicciones precisas. Sin embargo, obtener datos
de calidad no es un proceso simple; no se trata Unicamente de acumular grandes volimenes de
informacién, sino de garantizar que estos datos sean relevantes, representativos y estén

correctamente organizados.

2.1.1. Seleccion

Para llevar a cabo el entrenamiento del modelo RT-DETR dedicado a la deteccion de
somnolencia, se emplearan conjuntos de datos proporcionados por el tutor de tesis. Estos datasets
no solo contienen las imagenes necesarias, sino también sus respectivos archivos ".pts", los
cuales comparten el mismo nombre que las imagenes y almacenan la informacion de los puntos

faciales correspondientes.

Los archivos “.pts” son fundamentales en tareas de regresion, ya que permiten entrenar

modelos que predicen con precision la ubicacidn exacta de puntos faciales especificos, como los
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landmarks oculares. Sin embargo, en el caso de deteccion de objetos, como se plantea con RT-
DETR, no es necesario predecir cada punto facial individualmente. En su lugar, se emplean cajas
delimitadoras (bounding boxes) para ubicar y etiquetar regiones especificas de interés, como la
zona de los ojos, clasificandolas como (0 para ojos abiertos y 1 para ojos cerrados). Este enfoque
permite optimizar la deteccion de patrones de somnolencia sin depender de la localizacion exacta

de cada punto facial.

Esta estructura organizada de datos facilita la asociacion entre las imagenes y sus
etiquetas, asegurando que el modelo aprenda a identificar y localizar de manera eficiente las

sefiales visuales asociadas con la somnolencia.

2.1.1.1. Datasets proporcionados por el tutor
Los datasets seleccionados abarcan una amplia variedad de imagenes que incluyen

sujetos de ambos géneros, diferentes edades, etnias y colores de piel, capturados en diversos
escenarios y contextos. Estas imagenes fueron tomadas en condiciones diurnas y nocturnas, en
distintos lugares y situaciones, lo que representa un desafio significativo para la extracciéon de
caracteristicas y permite al modelo realizar un andlisis mas exhaustivo de la somnolencia. Los
datasets fueron elegidos por su alta calidad y relevancia para el problema de investigacion. A

continuacion, se presenta una descripcion de los datasets seleccionados en la Tabla 2.

Tabla 2

Datasets seleccionados.

Dataset  Cantidad de Particularidades
Imégenes
300VW 2442 Imégenes en condiciones diurnas y nocturnas,

capturadas desde diversos angulos y con distintas

condiciones de iluminacion.
300W 1760 Rostros de revistas y celebridades.

afw 570 Imégenes con fondos variados y maltiples personas,

etiquetadas tanto en estados de suefio como de alerta.
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CEW 560 Rostros de adultos y nifios con ojos cerrados.

COFW 432 Imégenes de celebridades en diferentes resoluciones.
frgc 4950 Rostros de adultos.
Helen 8320 Iméagenes de adultos y nifios; algunas contienen

multiples rostros, pero solo uno esté etiquetado.

ibug 568 Rostros de celebridades; incluye aumento de datos con

la colocacidn de gafas.

Ifpw 3434 Iméagenes de adultos; incluye aumento de datos

mediante la colocacion de gafas.

Menpo2D 3979 Iméagenes de adultos y nifios, capturadas desde

diferentes angulos.

ownNIR 1876 Imagenes de personas conduciendo en condiciones

diurnas y nocturnas, con ojos abiertos y cerrados.

Xm2vts 2360 Rostros de personas adultas con ojos abiertos.

Total 30689

Fuente: Propia

Aunque los datasets proporcionan una amplia variedad de rostros, hay una mayor
cantidad de imagenes con los 0jos abiertos, lo que podria generar un sesgo en el modelo. Para
evitar que el modelo aprenda solo a identificar ojos abiertos, seria importante incluir un dataset

adicional que balancee mejor las imagenes de ojos abiertos y cerrados.

Asimismo, si bien algunos datasets incluyen imagenes de personas conduciendo, la
mayoria se enfocan solo en los rostros, por lo que seria Gtil incorporar mas imagenes de
conduccion en entornos reales. Esto enriqueceria el analisis y permitiria una evaluacion mas

contextualizada del comportamiento del conductor y su nivel de somnolencia.
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2.1.1.2. Creacion de propio dataset
Para complementar los datasets proporcionados por el tutor y garantizar una mayor

representatividad de los datos en el entrenamiento del modelo, se procedié a la creacion de un
dataset propio enfocado especificamente en la deteccion de somnolencia en conductores. A
diferencia de los datasets previamente mencionados, que en muchos casos incluyen imagenes
capturadas en entornos simulados o controlados, este nuevo conjunto de datos se generd
utilizando capturas de fotogramas de video tomados en vehiculos reales, pero variados, para
reflejar diferentes condiciones y escenarios de conduccién.

Para la recoleccion de los fotogramas, se utiliz6 una Raspberry Pi en conjunto con una
camara OV5647 equipada con infrarrojos, lo que permitié capturar datos tanto en condiciones
diurnas como nocturnas. Las imagenes tienen una resolucion de 640x480 pixeles y se grabaron
en escala de grises, lo que optimiza el enfoque en las caracteristicas relevantes para la deteccion
de somnolencia. Ademas, la cdmara operd con una tasa de refresco promedio de 25 fotogramas
por segundo, asegurando la captura de suficientes detalles para el analisis y entrenamiento del
modelo.

e Configuracion del Hardware:

e Raspberry Pi 4: Se utiliz6 un Raspberry Pi 4 debido a su capacidad de
procesamiento y flexibilidad.

e Cdamara: Para la captura de fotogramas, se empled esta camara equipada con
infrarrojos, lo que hace eficiente para captura en condiciones nocturnas.

e Pantalla LCD: Se utilizé para visualizar la imagen capturada por la camara, lo que
permite ajustar el enfoque y la direccion de la misma.

e Laptop ldeapad 330s: Se usO para manipular el Rapsberry Pi y almacenar los
datos obtenidos después de grabar los videos.

e Cable HDMI: Utilizado para conectar la laptop al Raspberry Pi.

e Cable USB a USB c: Conecto el Raspberry Pi a la pantalla LCD.

e Fuente de poder: Suministro de energia necesaria para el funcionamiento de todos
los dispositivos.

e Proceso de Captura de Iméagenes:
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e Participantes: Se reclutaron 20 personas de diversas edades y géneros con el
objetivo de garantizar un dataset completamente diversificado, que permita al
modelo aprender de una amplia variedad de caracteristicas faciales y contextos.

e Escenarios: El dataset incluye 3 clases de escenarios distintos que cubren tanto
condiciones diurnas como nocturnas, para asegurar la variabilidad en las
imagenes:

- Bareface-. Los videos se grabaron tanto de dia como de noche, con los
participantes sin gafas ni lentes, proporcionando imagenes claras del rostro sin
obstrucciones.

- Glasses-. Los videos fueron grabados tanto en el dia como en la noche, con los

participantes usando gafas, lo que introduce variabilidad en las imagenes
debido a la presencia de lentes.

- Sunglasses-. Los videos se grabaron tanto de dia como de noche, con los
participantes usando gafas de sol. Aunque las gafas de sol pueden cubrir
parcialmente los ojos, estas no tienen lupas concentradas, lo que permite
distinguir y ver los ojos.

Sesiones de Captura:

Se grabaron videos de 1 minuto para cada participante, simulando movimientos de
conduccion real. Durante la grabaciéon, los participantes realizaron diferentes
movimientos, como girar el volante, ajustar su postura y cambiar la distancia entre ellos y
la cdAmara, con el objetivo de generar una variedad de angulos y perspectivas. Ademas, se
busco capturar diversos estados de &nimo y variaciones en la expresion facial, creando un
ambiente que simula condiciones de conduccion reales.

Las grabaciones se realizaron con 20 personas durante el dia y la noche utilizando la
camara OV5647, la cual esta conectada directamente a la Raspberry Pi. El sistema de la
Raspberry Pi gestiona la grabacion en el formato h264, seleccionado por su alta eficiencia
de compresion y baja latencia, lo que permite capturar videos de manera éptima para su
procesamiento en tiempo real. Sin embargo, debido a que el formato h264 no es
compatible de forma nativa con el sistema Windows fue necesario convertir los videos a
mp4 para su posterior analisis y etiquetado de datos.

Para convertir el formato de video, se utilizo el siguiente comando en la terminal de la

Raspberry Pi “MP4Box -add henrymdia2l.h264 henrymdia2l.mp4” tal como se muestra
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en la Figura 10, este proceso permitio transformar los archivos de video para garantizar
su compatibilidad con el sistema operativo. En la Figura 11, se presentan ejemplos de los
videos capturados en distintas condiciones de iluminacion, reflejando las variaciones

entre las grabaciones realizadas durante el dia y la noche.

Figura 10
Conversion de formato h264 a mp4.

pi@raspberrypi: ~ v oA X

Archivo Editar Pestafias Ayuda |

raspberrypli MP4E

Fuente: Elaboracion propia

Figura 11
Ejemplo de videos capturados.

A N _— :
il E’ DHEHW Me... [WVNC Ser... j [NOTAS] ' [Configur... j MNOTAS ’ — 09:09
i @ = \Ve U °

Henry Meza
Archivo Editar Ver Sort Ir Herramientas

M | B8 B ER [@ & 4p | /home/pi/Henry Meza v
=3y * Nombre Tamafio  Modificado A *
+ [ bin henrymdia21 mp4 4,0 MiB 19/04/24 18:50
+ [ boot henrymdia20.mp4 7.4 MiB 18/04j24 18:49
+ [ddev henrymdiala.mp4 6.2 MiB 19/04/24 18:49
7 [Jetc henrymdialg mp4 9,1 MiB 19/04/24 18:49
= [home henrymdial7? mp4 7.7 MIE 19/04/24 18:49
- [alpi henrymdials mp4 6,4 MiB 19/04/24 18:48

= Desktop henrymdials.mp4 6,5 MiB 19/04/24 18:48

+ Documents

henrymdiald mp4 5.4 MiB 19/04/24 18:48
+ [¥] Downloads

henrymdial3 mp4 5,2 MiB 19/04/24 18:48
+ [ ejernplo

o M Henry Meza henrymdialz.mp4 6,6 MiB 19/04/24 18:48
henrymdiall mp4 6,1 MiB 19/04/24 18:48

<MNo hay subcarpetas>

+ [ MagPi henrymdialo mp4 4,7 MiB 19/04/24 18:47
8 [ reresaes henrymdiag.mpa 5.4 M8 19/04/24 18:47
1 [@] Music henrymdiag.mpa 5.0 MiB 19/04/24 18:47
7 [ Pictures henrymdia?.mpa 5,2 MiB 19/04/24 18:47
7 [#) Public henrymdias.mp4 6.5 MiB 19/04/24 18:47
7 [ Templates henrymdias.mp4 6,6 MiB 19/04/24 18:46
7 [ videos henrymdiad.mpa 6.3 MiB 19/04/24 18:46
+ [ videos (1) henrymdia3.mp4 6,1 MiB 19/04/24 18:46
+ [Jvideos (2) henrymdia2.mpa 7.3 MiB 19/04/24 18:46
+ [lib + [B henrymdial.mp4 6,2 MiB 19/04/24 18:42

43 elementos

Fuente: Elaboracién propia

Espacio libre: 7,8 GiB (total: 29,2 GiB)



2.1.2. Preprocesamiento

2.1.2.1. Extraccion de frames
Para extraer los frames de cada video, se implement6 un script en Python, el cual fue

ejecutado en Google Colab. Google Colab ofrece un entorno similar a Jupyter Notebook,
permitiendo ejecutar cédigo de manera interactiva con acceso a recursos computacionales en la
nube. Aunque el plan gratuito presenta ciertas limitaciones en cuanto a la disponibilidad de
recursos para entrenamiento, sigue siendo una opcion eficiente para la extraccion de frames en
equipos con capacidades limitadas. En la Figura 12, se muestra el cédigo implementado para este

proceso.

Figura 12
Codigo para extraer los frames del video.

para extraer los frames del video # Verifica si se alcanzd el final del video
s(video_path, output_folder): if not ret:
1 video break

capture = cv2.VideoCapture(video_path)

© # Crea

def

# Redimensiona el frame a 640x480
Foveritlcals i ju ideo se AbLlo-correctamante frame_resized = cv2.resize(frame, (640, 480))
if apture.isOpened()
'Error al abrir el video.')

nombre = os.path.basename(output_folder)

# Guarda el frame como una imagen jpg en el directorio de salida
= f"{ 1 .04d) $ng”
# Crea el directorio de salida si no existe frame_name = f"{nombre} {frame_count:@4d}.jpg
os.makedirs(output_folder, exist_ok = True) frame_path = os.path.join(output_folder, frame_name)

cv2.imurite(frame_path, frame_resized)
Inicializa el contador de frames

frame_count = @ # Incrementa el contador de frames

frame_count += 1
# Itera sobre los frames del video
while True:

# Libera el objeto capture

ret, frame = capture.read( Captirelrelesie()

ifica si se alcanzé el final del video

# Imprime un mensaje de completado
rint("Frames completados!")

Fuente: Elaboracion propia

2.1.2.2. Seleccién de frames
En esta etapa, se seleccionaron los frames de cada video priorizando aquellos de mejor

calidad y asegurando una mayor variabilidad entre ellos. Se consideraron factores como los
gestos del conductor, la posicion de la cabeza, la presencia de accesorios (gafas, lentes) y las
expresiones faciales. Ademas, se prestd especial atencion a la captura de imagenes donde los 0jos
se encuentren tanto abiertos como cerrados, con el fin de proporcionar un conjunto de datos
balanceado y representativo. Este proceso tiene como objetivo mejorar la capacidad del modelo

para identificar patrones asociados a la somnolencia.

En la Figura 13, se muestra un ejemplo de los frames seleccionados. La seleccion de los

frames por cada persona se realizo bajo el siguiente criterio, el cual se detalla en la Tabla 2:
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e Durante el dia: 2 imagenes del rostro sin accesorios, 2 con lentes y 2 con gafas de sol,
tanto con los ojos abiertos como cerrados.

e Durante la noche: Se replico la misma metodologia.

Figura 13

Frames seleccionados de un video.

€« v > OneDrive - Personal » Pictures > datasetSomnolencia > ownDataset > train > images v 0 Buscar en images
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& Google Drive (H: #

Documentacion Tes
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© edgar_0005.jpg

© edgar_0050jpg
test

videos

@ OneDrive - Personal
Attachments
Desktop
Documentos

Pictures ~

@ OneDrive - Universid:
© edgar_0137,pg
[ Este equipo
o Red

A Linux

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 3

Criterio de seleccion de frames para cada persona.

Condicion Soloel rostro Conlentes Congafas  Total, de frames

Dia — Ojos Abiertos

Dia — Ojos Cerrados 2 2 2 6
Noche - Ojos Abiertos 2 2 2 6
Noche - Ojos Cerrados 2 2 2 6
Total, de frames por 8 8 8 24
persona
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Fuente: Elaboracion propia

2.2.  Etiquetacion de iméagenes

2.2.1. Transformacion

En esta etapa, se procesaron y ajustaron los datos del conjunto de imagenes para su uso
en el entrenamiento del modelo RT-DETR. La transformacion de los datos incluy6 la adaptacion
de las etiquetas y estructuras de anotacion, asegurando que fueran compatibles con el enfoque
maés adecuado para la deteccion de somnolencia.

Inicialmente, se intenté un enfoque basado en regresion, en el que el modelo predecia
directamente los 12 landmarks de los ojos. Posteriormente, se explord un enfoque de
clasificacion, etiquetando las imagenes como ojos abiertos o cerrados. Finalmente, se adopt6é un
esquema basado en deteccién de objetos, utilizando cajas delimitadoras (bounding boxes)
generadas a partir de los landmarks para localizar los ojos en cada imagen.

2.2.2.1. Etiquetado para Regresion
El objetivo era entrenar un modelo para predecir directamente las coordenadas de los 12

landmarks correspondientes a los 0jos, es decir, 6 puntos por cada ojo. Para ello, se implementd
un proceso de etiquetado basado en regresion, asegurando la precision de los puntos faciales que

posteriormente serian utilizados en el entrenamiento del modelo RT-DETR.

e Software y Herramientas Utilizadas: Para la deteccion de landmarks faciales, se utilizd
el modelo preentrenado "shape_predictor_68 face landmarks.dat” de la biblioteca Dlib,
el cual permite identificar 68 puntos faciales como lo muestra en la Figura 14. La
implementacion del modelo y su ejecucion se realizaron en Google Colab, lo que

permitio procesar grandes volimenes de datos sin depender de recursos locales.
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Figura 14

Identificacion de 68 landmarks faciales.

detectar puntos faciales(img):

detector = dlib.get fro

predictor = dlib.shape_

image = cv2.imread(img)

cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

detector(gray, 1)

puntos_faciales [1

(i, rect) in enumerate(rects):

shape = predictor(gray, rect) 0 100 260 3(;0 4("0 5(;0 6(')0
[array([[293, 174],

[294, 197],

[298, 219],

shape = face_utils.shape_to_np(shape)

puntos_faciales.append(shape)

, 240],
315, 258],
330, 274],

n puntos_faciales

Fuente: Elaboracion propia
Ademas, se empled una aplicacion desarrollada en Python con Tkinter para la interfaz
grafica y Matplotlib para la visualizacion y edicion de los landmarks detectados. Esta
herramienta permitié corregir manualmente los puntos en caso de que la prediccion
automatica no fuera precisa. En la Figura 15, se muestra la importacién de las bibliotecas

y la aplicacion en funcionamiento.

Figura 15
Importacion de bibliotecas (izquierda), aplicacion(derecha).

§ Taller - [m] b

Archive

Atras I

Siguiente I

Fuente: Elaboracion propia

e Proceso de Etiquetado:
e Cargar las imagenes en la aplicacién de anotacion (Figura 16).
e Ejecutar aplicacién de anotacion desarrollada en Python para visualizacion y

edicién de landmarks.
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e Identificar los 12 landmarks correspondientes a los 0jos.
e Revisar y corregir manualmente los landmarks en caso de detecciones incorrectas,
utilizando la herramienta de anotacion (Figura 17).

(13

e Guardar los cambios en el archivo “pts” en caso de haber realizado

modificaciones.

Figura 16

Seleccion de carpeta de imagenes.

fﬂ Taller f Seleccione una carpeta >
Archivo <« - 4 <« Imagenes » datasetSomnolencia v O Buscar en datasetSomnolencia 2
Seleccionar directorio
Guardar archive Organizar = MNueva carpeta == - e
Salir Recursos 2 Nombre Estado Fecha de medificacion

Tesis Similares

tmp.driveupload @ 02/0
@ OneDrive - Persor awake @ 01/0
despierto @ 01/0
B Este equipo dormido ©] 01/0
4 Descargas drowsy @ 01/07,
Z=| Documentos
I Escritorio v £ >
Carpeta: | awake
Seleccionar carpeta Cancelar
- .
Fuente: Elaboracién propia
Figura 17
- -z
Revision manual de landmarks.
s Administrar awake
m Inicio Compartir Vista Herramientas de imagen
| v > Esteequipo > Imagenes > datasetSomnolencia > awake
Nombre - Estado Fecha de modificacion
s Acceso rapido a2 = Iyt =
] 0846.pt: 2
B Escritorio _J ittt p > ©
%] german_0906.jpg ©
& Descargas | german_0906.pts ©]
| Documentos E] henry_0000.jpg ©
| Imagenes | henry_0000.pts ©
& Google Drive (H:) (] henry_0001jpg @
0 100 200 % . ] AvancesTesis | henry_0001.pts ©

Fuente: Elaboracién propia
Este proceso se repitio para todas las imagenes del conjunto de datos, garantizando un
etiquetado uniforme y preciso. Es importante destacar que los archivos “.pts” almacenan
la informacidn clave sobre la posicion de los landmarks, lo que facilita el aprendizaje del

modelo en la detecciéon de somnolencia.
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Sin embargo, la implementacién de los landmarks para crear un modelo de regresion no
se llevd a cabo. Tras realizar diversas pruebas, se identifico que la arquitectura RT-DETR
no estaba optimizada para este tipo de tarea. Esto llevd a la necesidad de explorar
enfoques alternativos, como la clasificacion y la deteccidn de objetos.
2.2.2.2. Etiquetado para Clasificacion
Se evaluo la posibilidad de adaptar la red a un enfoque mixto de regresion y clasificacion,
separando las imégenes en dos clases:

e Ojos abiertos (label: 0)

e Ojos cerrados: (label: 1)

Para facilitar la clasificacion, las imagenes fueron organizadas en carpetas separadas,
donde cada carpeta contenia todas las imégenes correspondientes a su respectiva clase junto con
sus archivos “.pts”. Este procedimiento garantizd que cada imagen tuviera su archivo asociado,

evitando problemas al momento de asignar la etiqueta label a cada archivo.

La Figura 18 muestra el codigo utilizado para agregar las etiquetas label a cada archivo
“.pts”, mientras que la Figura 19 ilustra como se inserto la etiqueta dentro del archivo “.pts”.

Figura 18
Agregar etiquetas label.

abrir el archive: {filepath} - Com

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 19

Creacion de etiqueta label.

henry_0000.pts X

henr

Pd [l e
=
(W Iy

Fuente: Elaboracion propia

El objetivo de esta estrategia era que el modelo aprendiera simultaneamente a detectar los
landmarks y a clasificar el estado de los o0jos. Sin embargo, este enfoque gener6 confusion en el
modelo en lugar de mejorar la precision en la deteccién. Como resultado, se optd por adaptar la
red a deteccion de objetos, lo que permitio estructurar mejor la tarea y obtener un desempefio

maés adecuado utilizando la arquitectura RT-DETR.

2.2.2.3. Etiquetado para Deteccidn de Objetos
Dado que la arquitectura RT-DETR no se adaptd correctamente ni a la regresion, ni a una

combinacion entre regresion y clasificacion, se decidid reformular el problema como una tarea

de deteccidn de objetos.

Para ello, se reutilizaron los archivos .”pts”, que originalmente contenian los landmarks
faciales, transforméndolos en cajas delimitadoras (bounding boxes). Esto permitié definir

regiones de interés alrededor de los ojos, en lugar de trabajar con puntos individuales.

e Extraccion de Coordenadas para las Cajas Delimitadoras: Inicialmente, se realiz6 la
extraccion de coordenadas a partir de los landmarks faciales, con el objetivo de delimitar
correctamente la region de los ojos en cada imagen. Para ello, se calcularon los valores
minimos y maximos de los puntos correspondientes a cada 0jo, generando asi los
parametros necesarios para definir las cajas delimitadoras. Ademas, se aplicé un ajuste de
padding, asegurando que las cajas cubrieran correctamente la region ocular sin excluir

informacion relevante. La Figura 20 muestra el cddigo utilizado para este proceso.
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Figura 20

Extraccion de bounding boxes.

suficiente: {points.shape}™)

x(points, @
- padding), int({y_min - padding), int(x_max + padding), int(y _max + padding)}

- padding), int(y min - padding), int{x_max + padding), int{y_max + ((padding*2)-4))

tir de los landmarks.™™"
landmar landmarks
e_points = landmarks[
 points = landmark
get_bounding_box{left eye points, padding, state)
get_bounding b i eye points, padding, state)

padding

padding = 2
_, landmarks, label =
eye box, rig ctr_reg of _each landmarks, state, padding)
“n left_eye b \ ox, label, new

Fuente: Elaboracién propia

Este paso Unicamente extrae las coordenadas; sin embargo, los datos aln no estan en un
formato compatible con RT-DETR, por lo que es necesario un procesamiento adicional
para convertirlas en un archivo adecuado para la carga en el modelo.

e Conversion a Formato Compatible con RT-DETR: Una vez obtenidas las coordenadas
de las cajas delimitadoras, se procede a estructurarlas en un formato adecuado para RT-
DETR. Este modelo requiere que cada objeto detectado esté representado en un archivo
con la siguiente estructura:

clase, Xcentror Veentro, ancho, alto
Donde:
e clase - indica si el objeto es un ojo abierto (0) o cerrado (1).

®  Xcentro, Yeentro - COOrdenadas normalizadas del centro de la caja.
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e ancho, alto — dimensiones normalizadas de la caja.

A diferencia de enfoques tradicionales que utilizan herramientas como Roboflow para la
etiquetacion de datos, en este caso se aprovecho la informacion de los archivos “.pts”
generados previamente. Esto permitié una conversion automética de landmarks a
bounding boxes sin necesidad de etiquetar manualmente cada imagen, reduciendo
significativamente el tiempo de procesamiento.

En la Figura 21, se muestra el proceso implementado para generar los datos en formato
xt. Este archivo contiene la informacion estructurada requerida por RT-DETR,
indicando claramente la clase del objeto detectado y las coordenadas normalizadas del
centro, ancho y alto de cada caja delimitadora. En la Figura 22, se presenta un ejemplo

del resultado final obtenido en los archivos generados en formato .txt.

Figura 21
Creacion de datos para RT-DETR.

utput_dir, f'{os.path.splitext(name_image)[®]}.txt")

right_eye_box]:
eye b
o_format(x_min, y_min, y_max, new_size, new_size)
width:. eight:.

ory, ) for f in os.listdir(directory) if f.endswith('.jpg")
total_images )
for i, file path ile_paths):
name_image = me(file_path)
e box label, new
print( ant
create_bounding_|

Fuente: Elaboracién propia

Figura 22

Bounding boxes de ojos cerrados.

Archive  Edicién  Formato  Ver  Ayuda

1 8.386719 ©.343758 ©.117188 ©.0625080
1 B.6B89375 ©.343758 ©.169375 ©.062580

Fuente: Elaboracién propia
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e Visualizacion de datos etiquetados: Para asegurar la correcta interpretacion de los datos
por parte del modelo RT-DETR, se realizaron verificaciones visuales en varias etapas,
como se muestra en la Figura 23. Inicialmente se parte de la imagen original, la cual
puede tener diferentes dimensiones dependiendo de la fuente de captura. Luego, esta
imagen es redimensionada a 128x128 pixeles, manteniendo los 3 canales RGB, dado que
este es el formato requerido por la arquitectura del modelo RT-DETR.

Posteriormente, sobre la imagen redimensionada, se realiza la deteccién de los ojos
mediante cajas delimitadoras. Finalmente, se extraen las regiones de interés (0jos
izquierdo y derecho) para su andlisis individual, asegurando asi que las cajas sean

precisas y estén correctamente posicionadas.

Figura 23
Imagen con ojos etiquetados.

Imagen original (465,465,3)

Imagen redim (128,128,3)

Ojo izquierdo (9,18,3)

100
200

300

0 100 200 360 400
Fuente: Elaboracion propia

2.2.2.4. Balanceo y desbalanceo de datos
Durante la etapa de transformacién, se crearon dos versiones del dataset: una balanceada
y otra desbalanceada, con el objetivo de evaluar el impacto de la distribucion de clases en el

desempefio del modelo RT-DETR.

Se utilizé el Dataset de creacion propia detallado en la seccion 2.4.1. “Creacion de un
Dataset”, ademas, Datasets populares de Internet para la deteccion de 68 puntos de referencia
facial que son los siguientes: 300VW, 300W, afw, CEW, COFW, frgc, Helen, ibug, Ifpw,

48



Mempo2D y xm2vts, todos estos se encuentran etiquetados con los 68 puntos, creando asi una

fusién 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 4, se muestran la

cantidad de datos que se tomo de cada Dataset.

Tabla 4

Distribucion de datos para el Dataset balanceado.

Dataset Ojos abiertos Ojos cerrados

Num. Datos % Num. Datos %
300W 201 3% 409 7%
300wV 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%
Xma2vts 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 aumento un 30% de datos a la clase de ojos
abiertos con un total de 13703 datos en comparacién con la cantidad de datos del Dataset
balanceado, mientras que la clase de ojos cerrados se mantuvo con 5871 datos. La Tabla

5, muestra la cantidad de datos que se tomo de cada Dataset.
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Tabla 5

Distribucidn 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%
Ifpow 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 organiz6 el Dataset de la siguiente manera. Una carpeta principal con el nombre del
Dataset, en este caso se nombro ‘Datasets’, dentro de la carpeta principal se crearon tres carpetas,
uno de train, valid y test, donde se almacenaron las imagenes y sus respectivos archivos “.txt”,

con una distribucion de datos del 80%, 10% y 10% respectivamente.

2.3.  Entrenamiento y pruebas del modelo RT-DETR
2.3.1. Mineria de datos

En esta etapa se desarrolla la implementacion y el entrenamiento de la red neuronal RT-
DETR (Real-Time Detection Transformer), utilizando la biblioteca Ultralytics, basada en
PyTorch. Ultralytics proporciona una APl optimizada para tareas de deteccion de objetos en
tiempo real, permitiendo realizar entrenamiento, validacion, prediccién, exportacion, rastreo

(tracking) y evaluacion comparativa (benchmarking). Gracias a su estructura modular y
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configurable, facilita el desarrollo de modelos de alto rendimiento con capacidad de ajuste segun

las necesidades del proyecto.

2.3.1.1. Cargar del modelo
En este proyecto, se emple6 el modelo preentrenado RT-DETR-L, el cual ha sido

previamente ajustado en el dataset COCO val2017, logrando 53.0% AP y una velocidad de 114
FPS en una GPU T4. Si bien existe una variante mas potente, RT-DETR-X, que alcanza 54.8%
AP, su velocidad de inferencia es menor (74 FPS en la misma GPU), por lo que se opt6 por RT-
DETR-L al ofrecer un balance dptimo entre precision y eficiencia para su implementacion en

tiempo real.

La Figura 24 muestra la carga del modelo preentrenado RT-DETR-L a través de la APl de

Ultralytics.

Figura 24
Carga del modelo preentrenado RTDETR-L.

import RTDETR

model = RTDETR{ rtdetr-1l.pt"}

(.65
Fuente: Elaboracién propia
2.3.1.2. Visualizacion de la arquitectura del modelo preentrenado RT-DETR
Una vez cargado el modelo, se procedid a inspeccionar su arquitectura para verificar la
estructura de capas y la cantidad de parametros entrenables. En la Figura 25 se muestra un

resumen del modelo, donde se pueden observar sus componentes principales:

e Backbone convolucional: Para la extraccidn de caracteristicas multiescala.

e Codificador hibrido: Que transforma las caracteristicas en una secuencia de atencion
eficiente.

e Decodificador con cabezas de prediccion: que genera las cajas delimitadoras y sus

respectivas puntuaciones de confianza.
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Figura 25

Arquitectura del modelo preentrenado “rtdetr-1".
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Fuente: Elaboracion propia

El modelo RT-DETR-L cuenta con aproximadamente 32.9 millones de parametros, lo que
permite un equilibrio entre capacidad de aprendizaje y eficiencia computacional. La Figura 26

muestra la cantidad exacta de parametros del modelo RT-DETR-L.

Figura 26
Cantidad de parametros del modelo preentrenado.

):
(p-numel ) in 1. paramet if p.requires_grad)
sum(p. nume model .parameters() if r .requires_grad)
trainable params + non_trainable params
total params}™)
{trainable_params}™)
{non_trainable_params]

count_parameters(model)

18.25

Total de pardametros: 32978476
Parametros entrenables: @
Parametros no entrenables:

Fuente: (Akrout & Mahdi, 2023)
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2.3.1.3. Carga general de los dataset
Para la carga de los datasets, se comprimieron en un archivo .zip, el cual posteriormente

fue descomprimido para su uso en el entrenamiento. La referencia a los datos se realiza a través

del archivo data.yaml, donde se especifica la ubicacion de los conjuntos de datos.

El proceso de carga se llevé a cabo en HPC CEDIA, el entorno en el que se realizo el
entrenamiento del modelo. Dentro de la carpeta Datasets, se encuentran los dos conjuntos de
datos utilizados, tal como lo muestra en la Figura 27:

e Dataset balanceado: “balanced eye dataset”.

e Dataset desbalanceado: “unbalanced_eye dataset”.

Figura 27
Dataset balanceado y desbalanceado.

0 - W/ Datasets /| balanced_eye_dataset

0 ~ [/ Datasets )
ﬁ 3 vakd
1 data yam

L] balanced_eye_dataset
o - B/ Datasets | unbalanced_eye_dataset
] unbalanced_eye_dataset

Fuente: Elaboracién propia
2.3.14. Carga y preparacion de datos

Para entrenar el modelo, se utiliz6 un dataset propio, previamente creado y etiquetado
especificamente para la deteccion de somnolencia en conductores. La APl de Ultralytics permite
una facil integracion de datasets personalizados mediante un archivo de configuracién en

formato YAML, el cual especifica:

e Nombre de las clases a detectar (open eye, closed eye).
e Numero de clases.

e Rutas de los conjuntos de datos (test, train, valid).

La Figura 28 muestra el archivo de configuracion utilizado para cargar el dataset.
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Figura 28

Configuracion para carga de dataset en el entorno de entrenamiento.

- Open eye
- closed eye

|
PR

Shome/ivan.garcia__uwtn.edu.ec/Datasets/balanced_eye_dataset/test/images
v Jhome/ivan.garcia_ wtn.edu.ec/Datasets/balanced_eve_dataset/train/images
: Shome/ivan.garcia__ utn.edu.ec/Datasets/balanced_eye_dataset/valid/images

Fuente: Elaboracion propia
2.3.15. Entorno de entrenamiento

Para el entrenamiento del modelo RT-DETR, se utilizé la infraestructura de HPC CEDIA
(High-Performance Computing de la Corporacién Ecuatoriana para el Desarrollo de la
Investigacion y la Academia). Esta plataforma facilita el acceso a supercomputadoras y clusters
de procesamiento optimizados para tareas computacionalmente intensivas como el entrenamiento
de modelos de inteligencia artificial, simulaciones cientificas, analisis de big data, procesamiento
de imagenes y bioinformatica (CEDIA, 2024).

El uso de HPC CEDIA permitio entrenar el modelo de manera eficiente, sin comprometer
el rendimiento computacional. Sin embargo, la asignacion de recursos depende de la demanda
del sistema, y entornos con mayor capacidad pueden requerir tiempos de espera prolongados.
Para evitar retrasos, se configurdé un entorno con los siguientes recursos:

Configuracion del entorno de entrenamiento:

e Tipo de Runtime: Python 3

e Cores de CPU: 40 cores

e Acelerador de hardware: GPU NVIDIA A100 SMX4
e Capacidad de la GPU: Memoria dedicada de 40 GB

e Memoria RAM: 32 GB

\ersiones de herramientas y librerias claves:

e Python: 3.8.12
e PyTorch: 2.4.1+cul21
e Ultralytics: 8.3.58
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2.3.1.6. Configuracion personalizada del entrenamiento
Para adaptar el modelo RT-DETR a la tarea de deteccion de somnolencia a través del

estado de los ojos, se ajustaron diversos pardmetros con el objetivo de optimizar el rendimiento
del modelo en este contexto especifico. Se configuré un esquema de entrenamiento enfocado en
la deteccion de ojos abiertos y cerrados, asegurando un equilibrio entre eficiencia y precision.

La configuracion personalizada utilizada en este trabajo se define en la Tabla 6, donde se

detallan los pardmetros generales del entrenamiento:

Tabla 6

Hiperparametros generales del entrenamiento.

Parametro Valor Descripcion

epochs 50 NUmero de épocas de entrenamiento.

imgsz 128 Tamafio de las imégenes de entrada.

patience 5 Numero de épocas sin mejora antes de detener el

entrenamiento.
batch 8 Tamafio del batch en cada iteracion de

entrenamiento.

project “Somnolencia” Nombre del proyecto dentro de la estructura de
Ultralytics.

name “RTDETR balanceado2” Nombre de la ejecucion del modelo.

val True Habilita la validacion durante el entrenamiento.

plots True Genera graficos y métricas del entrenamiento.

verbose True Muestra informacion detallada del proceso.

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 7, se presentan los hiperpardmetros utilizados en el entrenamiento para

optimizar la convergencia del modelo.

Tabla 7

Hiperparametros personalizados.

Parametro Valor Descripcion

optimizer AdamW  Optimizador utilizado para la actualizacion de pesos.
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cos_Ir True Habilita la estrategia de aprendizaje con reduccion
cosenoidal.

dropout 0.5 Proporcion de neuronas desactivadas en cada capa para evitar
sobreajuste.

Ir 0 0.0005 Tasa de aprendizaje inicial.

weight_decay 0.005 Penalizacion en los pesos para evitar sobreajuste.

momentum 0.95 Factor de momentum para optimizacion.

warmup_epochs 3.0 Numero de épocas de calentamiento antes del aprendizaje
principal.

warmup_momentum 0.8 Momentum inicial durante el calentamiento.

warmup_bias_Ir 0.00 Tasa de aprendizaje inicial para los sesgos.

Fuente: Elaboracion propia

Justificacion de la configuracion:

Reduccion del tamafio de imagen (imgsz=128):

RT-DETR trabaja con iméagenes de multiples resoluciones. En este caso, se us6 un
tamafio de 128x128 pixeles, suficiente para identificar los ojos en la imagen.
Al reducir la resolucion, se optimiza la velocidad de entrenamiento sin

comprometer la calidad de deteccion.

Ajuste de hiperparametros para estabilidad y generalizacion:

Se utiliz6 AdamW como optimizador en lugar del optimizador por defecto, lo que
mejora la estabilidad del entrenamiento con peso de regularizacion
(weight_decay=0.005).

Dropout (0.5) se configur6 alto para evitar sobreajuste, dado que el dataset fue
generado manualmente y no tiene una cantidad excesiva de datos.

Se implementd reduccion cosenoidal de la tasa de aprendizaje (cos_lIr=True) para

mejorar la convergencia y evitar fluctuaciones en el entrenamiento.

Balance entre eficiencia y desempefio:

Se redujo el batch size (batch=8) para optimizar el uso de memoria en la GPU.
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e Momento de calentamiento (warmup_momentum=0.8) y tasa de aprendizaje de
sesgo (warmup_bias_Ir=0.00) fueron configurados para suavizar la transicion en

las primeras épocas.
En la Figura 29, se muestra la configuracion implementada en el codigo.

Figura 29
Configuracién de Hiperparadmetros Personalizada.

# Configuracidn personalizada para deteccion de somnolencia
params = {
**default_config,
‘epochs": 58,
‘imgsz": 128,
‘patience’: 5,
'batch’: 8,
‘project': 'Somnclencia’,
‘name': ‘'RTDETR_bkalanceado2®,
‘val": True,
‘plots': True,
‘verbose': True,
# Hyperparameters
‘optimizer': "Adaml’,
‘cos_1r': True,
‘dropout’: 8.5,
'1r@': 8.8005,
‘weight decay': @.885,
‘momentum’: @.95,
‘warmup_epochs: 3.8,
‘warmup_momentum®: 8.8,
‘warmup_bias 1r': B.28

b

Fuente: Elaboracién propia

Para llevar a cabo el entrenamiento del modelo RT-DETR, se establecido una
configuracién Optima adaptada a la deteccion de somnolencia en conductores. En primer lugar,
se utilizé el archivo de configuracion data.yaml, el cual contiene la definicion estructurada de las
rutas de los conjuntos de datos de entrenamiento, validacion y prueba. La configuracion de este

archivo se muestra en la Figura 28.

Ademas, se definieron las clases de interés, restringiendo la deteccion a dos categorias

especificas:
e Clase 0: Ojos abiertos (open eye).
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e Clase 1: Ojos cerrados (closed eye).

Asimismo, se emple6 la variable **params, que almacena un diccionario con los
hiperparametros optimizados para ajustar el modelo a la tarea especifica de deteccion de
somnolencia. Esta configuracién asegura que el modelo se entrene con los parametros adecuados

para maximizar su rendimiento y precision.

En la Figura 30, se muestra el codigo correspondiente a la ejecucion del entrenamiento

con la configuracion definida:

Figura 30

Ejecucion de entrenamiento.

results = model.train(data = 'Datasets/balanced_eye dataset/data.yaml', classes=[8,1], **params)

Fuente: Elaboracion propia

2.3.1.7. Estructura de archivos generada por Ultralytics
Una vez ejecutado el proceso de entrenamiento con RT-DETR en Ultralytics, la biblioteca

crea automaticamente una carpeta de proyecto en la que se almacenan todos los archivos
generados durante el entrenamiento. Esta carpeta contiene mdltiples elementos clave para la
evaluacion del modelo, tales como:

e Pesos entrenados (weights): Carpeta que almacena los modelos guardados, incluyendo
el mejor modelo (best.pt) y el dltimo (last.pt).

e Métricas y resultados (results.csv, results.png): Datos del desempefio del modelo
durante el entrenamiento.

e Matriz de confusion (confusion_matrix.png, confusion_matrix_normalized.png):
Representaciones graficas del rendimiento del modelo en la clasificacion de las
categorias open eye y closed eye.

e Curvas de evaluacion (P_curve.png, R_curve.png, F1 curve.png, PR_curve.png):
Graficos que reflejan precision, recall, F1-score y precision-recall, respectivamente.

¢ Predicciones (predictions.json): Archivo que almacena los resultados de inferencia en el

conjunto de validacion.
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e Lotes de entrenamiento y validacion (train_batchX.jpg, val_batchX_ pred.jpg,
val_batchX_labels.jpg): Iméagenes generadas para visualizar ejemplos de entrenamiento

y validacion, mostrando las etiquetas reales y las predicciones del modelo.

En la Figura 31, se muestra la estructura de la carpeta generada por Ultralytics tras la
finalizacion del entrenamiento.

Figura 31

Carpeta con archivos de entrenamiento.

[Jo -~ W/ Somnolencia/ RTDETR_balanceado2 Mame & Last Modified File size
O, hace unos segundos

[0 [3 weights hace 4 dias

[ D args.yaml hace 3 dias 166 kB
oD confusion_matrix.png hace 3 dias 8T kB
[ D confusion_matrix_normalized.png hace 3 dias 92 kB
O [ events out tfevents. 1740296654 dgx-node-0-0_cedia edu ec.3406753.0 hace 4 dias 113 MBE
O [ events out tfevents. 1740315880 dgx-node-0-0_cedia.edu ec.3686518.0 hace 3 dias 1.1 MB
O O Fi_curve png hace 3 dias 119 kB
O [ iabels.jpg hace 3 dias 125 kB
O [ 1abels_correlogram.jpg hace 3 dias 208 kB
O O P_curve.png hace 3 dias 103 kB
O O PR_curvepng hace 3 dias 91.1kB
oD predictions_json hace 3dias  38.6ME
oD R_curve.png hace 3 dias M3IKE
0 D results.csv hace 3 dias 6.58 kB
D D results png hace 3 dias 264 kB
[ [ train_bateh0 jpg hace 4 dias ~ 355kB
O [ train_baten1 jpg hace 4 dias 352 kB
O [ train_bateh2 jpg hace 4 dias 33 2kB
O [ train_batcha7040jpg hace 4 dias 33kB
O [ train_batcha7041 jpg hace 4 dias 30 kB
O [ train_batch47042.jpg hace 4 dias 29.8 kB
O [ val_batch0_labels.ipg hace 3 dias 68.7TkB
oD val_batch(Q_pred.jpg hace 3 dias T1.1kB
oD val_batch1_labels jpg hace 3 dias 65.2 kB
oD val_baich1_pred. jpg hace 3 dias 67 kB
oD val_baich2_labels.jpg hace 3 dias 66.2 kB
O [ val_batch2_pred jpg hace 3dias  67.8kB

Fuente: Elaboracion propia

2.3.1.8. Arquitectura adaptada de RT-DETR para deteccion de somnolencia
El modelo RT-DETR, originalmente preentrenado con 80 clases en el conjunto de datos

COCO, fue adaptado para detectar exclusivamente dos clases: open eye y closed eye. Esta

adaptacion implico la reconfiguracion de la arquitectura y los parametros de entrenamiento,
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ajustando el modelo para enfocarse en la deteccion de estados de los ojos con el objetivo de
evaluar signos de somnolencia.
En la Figura 32, se presenta la arquitectura resultante del modelo entrenado
especificamente para esta tarea. Se destacan los siguientes aspectos clave:
e Numero de capas: 681 capas en total.
e Parametros entrenables: 32,810,186.
e GFLOPs: 108.0, indicando la cantidad de operaciones de coma flotante necesarias para
la inferencia.
e Cabeza de deteccion RTDETRDecoder: Adaptada para la deteccion especifica de los

0jos, con las clases open eye y closed eye.

Figura 32
Arquitectura
12 -1 1 66848 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [258, 256, 1, 1]
13 -1 1 @ torch.nn.modules.upsampling.Upsample [Mone, 2, "nearest’]
14 71 262656 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [1@24, 256, 1, 1, Mone, 1, 1, False]
15 [-2, -1] 1 @ ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
16 -1 3 2232328 ultralytics.nn.modules.block.RepC3 [512, 258, 3]
17 -1 1 66848 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 256, 1, 1]
18 -1 1 @ torch.nn.modules.upsampling.Upsample [Mone, 2, "nearest’]
19 3 1 131584 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [512, 258, 1, 1, MNone, 1, 1, False]
28 [-2, -1] 1 @ ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
21 -1 3 2232320 ultralytics.nn.modules.block.RepC3 [512, 256, 3]
22 -1 1 598336 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 256, 3, 2]
23 [-1, 17] 1 @ ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
24 -1 3 2232320 ultralytics.nn.modules.block.RepC3 [512, 256, 3]
25 -1 1 598336 wltralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 256, 3, 2]
26 [-1, 12] 1 @ ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
27 -1 3 2232329 ultralytics.nn.modules.block.RepC3 [512, 256, 3]
28 [21, 24, 27] 1 7385962 ultralytics.nn.modules.head.RTDETRDecoder [2, [2%B, 256, 256]]

rt-detr-1 summary: 681 layers, 32,810,186 parameters, 32,819,186 gradients, 188.8@ GFLOPs

Fuente: Elaboracién propia

Esta configuracion demuestra como el modelo ha sido optimizado para el problema
especifico de deteccion de somnolencia, aprovechando un modelo preentrenado en una tarea mas
general de deteccion de objetos y ajustandolo para la identificacion precisa de los estados de los

0jos.

2.4, Desarrollo del sistema embebido

2.4.1. Especificaciones de hardware
El sistema embebido desarrollado para la deteccién de somnolencia se basa en una

Raspberry Pi 3 Modelo B+, donde se aloja y ejecuta todo el proceso. Este dispositivo cuenta con
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una memoria RAM de 1GB vy utiliza una tarjeta microSD de 32GB para la instalacion del sistema
operativo y almacenamiento de archivos. Ademas, dispone de un puerto GPIO de 40 pines,
empleado para conectar el zumbador de alerta a la placa principal, y un puerto de cdmara CSI
para la conexion con la cdmara NIR OV5647, encargada de capturar las imé&genes necesarias
para el modelo. El sistema incluye un zumbador de 3V, que emite una alarma cuando se detecta
somnolencia, y se alimenta mediante una fuente de 5V/2.5A, que proporciona energia tanto a la

placa como a sus periféricos.

2.4.2. Especificaciones de software

El sistema embebido se desarroll6 en una Raspberry Pi 4, ejecutando Raspberry Pi OS
32-bit (version 2021-12-02) instalado en la tarjeta microSD, junto con las principales bibliotecas
y herramientas necesarias para su funcionamiento. El codigo fue desarrollado en Geany 1.33,
utilizando Python 3.7.3 para la implementacién de la I6gica de deteccion de somnolencia, con
OpenCV 4.1.0 para el procesamiento de imagenes y NumPy 1.21.6 para la manipulacion de
datos. La ejecucion del modelo ResNeXt-50 se optimiz6 mediante TensorFlow Lite Runtime
2.11.0, disefiado para dispositivos embebidos, mientras que Imutils 0.5.4 facilit6 el acceso a la

camara y RPi.GPIO 0.7.1 permitié controlar los pines de la placa principal.

2.4.3. Integracion del modelo RT-DETR en la placa base

Para la integracion del modelo en el sistema embebido, se configuré un entorno de
desarrollo utilizando las herramientas y bibliotecas mencionadas en la seccién 2.4.2
"Especificaciones de software', lo que permite administrar la instalacion y eliminacién de

librerias sin comprometer otros elementos del sistema.

Se desarrollé un script en Python que implementa la l6gica completa del detector de
somnolencia en el sistema embebido. Este script ejecuta diversas funciones con el objetivo de
obtener predicciones de objetos, en este caso, "open eye" o "closed eye", para la deteccion de

somnolencia durante la conduccion.

e Importacion de librerias y carga del modelo: Se incorporaron las bibliotecas
necesarias, entre ellas NumPy, OpenCV, TensorFlow Lite Runtime, Imutils y RPi.GPIO.
Ademas, se implement6é un método para la carga del modelo RT-DETR, como se ilustra

en la Figura 33.
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Figura 33
Método para cargar el modelo RT-DERT .

().astype(np.int32)

IES_DICT[int(cid)]} {conf:.2f}" for cid, conf in zip(class id, conf)]

Fuente: Elaboracién propia

2.4.4. Aplicacion para deteccion de somnolencia utilizando deteccion de objetos y PERCLOS
La deteccion de somnolencia es un aspecto fundamental en aplicaciones de seguridad vial
y vigilancia. Para abordar este problema, se emplea un enfoque basado en deteccion de objetos,
donde cada ojo se detecta como un objeto independiente y se clasifica como "open eye" o
"closed eye". A partir de estas detecciones, se calcula el porcentaje de tiempo en que los 0jos

permanecen cerrados dentro de una ventana temporal para determinar la somnolencia.

e Enfoque de Deteccion de Objetos: En este proyecto, se utiliza un modelo de deteccion
de objetos entrenado para identificar los estados de los 0jos en secuencias de video. En
cada cuadro del video, el modelo clasifica los ojos en las siguientes clases:

- Clase 0: open eye

- Clase 1: closed eye
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Cada deteccion se representa con un rectangulo y una etiqueta indicando la clase y la
confianza del modelo. La deteccion de los ojos permite analizar su estado sin necesidad

de un detector de rostros, lo que mejora la robustez en diferentes condiciones.

e Implementacion de PERCLOS: Para determinar el nivel de somnolencia, se
implementa PERCLOS, un método basado en el analisis de cuadros dentro de una
ventana de tiempo. La idea principal es calcular el porcentaje de cuadros donde los ojos
estan cerrados dentro de un periodo corto.

En este caso, se ha definido una ventana de 2 segundos, lo que equivale a fps * 2 cuadros.
La cantidad de cuadros cerrados en esta ventana se compara con un umbral predefinido:

- PERCLOS <= 15%: Estado normal (azul).

- 15% < PERCLOS <= 30%: Signos de fatiga leve (amarillo).

- PERCLOS > 30%: Somnolencia detectada (rojo).

Si el porcentaje supera el 30%, se activa una alarma para alertar al conductor.

En la Figura 34 se aprecia la clase y la confianza de esa clase, y tenemos un estado de

alerta normal.

Figura 34

Alerta normal.

Alerta normal

Fuente: Elaboracion propia
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La Figura 35 un estado de somnolencia con sus respectivas clases y confianza.

Figura 35

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

ISomnolencia detectada!

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.
Ademas, se realizaran pruebas al modelo integrado en el sistema embebido. Estas pruebas seran

tanto simuladas como reales, con el objetivo de analizar los resultados en diferentes entornos.

3.1. Evaluacion de las métricas de Inteligencia Artificial

En el presente estudio, se evaluaron las métricas de desempefio de los modelos de
Inteligencia Atrtificial entrenados, considerando indicadores clave en la tarea de clasificacion,
tales como pérdida (Loss), exactitud (Accuracy), precision (Precision), sensibilidad (Recall) y F1
Score.

El entrenamiento de los modelos se llevo a cabo en el entorno HPC-CEDIA, obteniendo
una pérdida combinada de 0.88% para el modelo entrenado con el dataset balanceado y 0.85%
para el modelo entrenado con el dataset desbalanceado. En términos de exactitud, el modelo

balanceado alcanz6 un 95.21%, mientras que el modelo desbalanceado logré un 92.62%.

En cuanto a los tiempos de entrenamiento, el modelo basado en el dataset balanceado
complet6 las 50 épocas en un tiempo total de 4 horas, 28 minutos y 21 segundos. En contraste, el
modelo entrenado con el dataset desbalanceado finalizo el entrenamiento en 4 horas, 41 minutos
y 22 segundos, tras completar unicamente 33 épocas. La detencion temprana en la época 33 se
debid a la ausencia de mejoras significativas en las métricas de validacion, lo que indicaba que el
modelo habia alcanzado su punto de convergencia y no continuaria aprendiendo de manera

efectiva.

A pesar de que el dataset desbalanceado contiene un 70% mas de datos que el
balanceado, los tiempos de entrenamiento son comparables debido a la diferencia en el niUmero
de épocas ejecutadas. Esto sugiere que el modelo entrenado con datos balanceados requirié un
mayor nimero de iteraciones para optimizar sus parametros, mientras que el modelo con datos

desbalanceados alcanzo su limite de aprendizaje en una cantidad menor de épocas.

Los resultados obtenidos en las métricas de evaluacion se presentan en la Tabla 8.
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Tabla 8

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

Dataset Combine Clasificacion Tiempo de
Loss Loss Exactitud (%) Precision (%) Recall (%) F1 Score (%) entrenamiento

Balanceado 0.88 0.43 95.21 95.47 95.75 95.61 4h 28m 21s

Desbalanceado  0.85 0.41 92.62 94.60 94.41 94.50 4h 41m 22s

Fuente: Elaboracion propia

Para cada modelo entrenado, se generd su respectiva matriz de confusion, junto con
graficos que reflejan la evolucion de sus métricas durante el entrenamiento. En la Figura 36, se
presenta la matriz de confusion correspondiente al modelo entrenado con el dataset balanceado,
donde las etiquetas reales ("open eye" para ojos abiertos y “closed eye" para 0jos cerrados) se
encuentran representadas en el eje vertical, mientras que las predicciones del modelo aparecen en

el eje horizontal.

La matriz de confusion obtenida refleja el desempefio del modelo en la clasificacién de
iméagenes de 0jos abiertos ("open eye") y ojos cerrados (“closed eye"). Se observa que el modelo
identifico correctamente 1,120 iméagenes de ojos abiertos y 1,139 iméagenes de ojos cerrados, lo
que indica un buen desempefio en ambas categorias. Sin embargo, se presentan 40 falsos
positivos, en los cuales el modelo clasificd errbneamente imagenes de ojos cerrados como
abiertos, y 54 falsos negativos, donde imagenes de ojos abiertos fueron detectadas como

cerrados.

Figura 36

Matriz de confusion del modelo con el Dataset balanceado.

Matriz de Confusion Dataset Balanceado

- 1000
54
- 800
- 600
- 400
. a0
- 200

open eye closed eye

Etiqueta Verdadera
open eye

closed eye

Fuente: Elaboracién propia
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En la Figura 37, se presenta la matriz de confusion obtenida para el modelo entrenado
con el dataset desbalanceado, la cual refleja su desempefio en la clasificacion de iméagenes de
ojos abiertos ("open eye") y ojos cerrados (“closed eye"). Se observa que el modelo identificd
correctamente 2,449 imégenes de ojos abiertos y 1,078 imagenes de ojos cerrados, lo que indica
que la deteccion de ojos abiertos es mas precisa debido a la mayor cantidad de datos en esa
categoria. Sin embargo, se presentan 64 falsos negativos, en los cuales el modelo clasificd
errbneamente imagenes de 0jos abiertos como cerrados, y 87 falsos positivos, donde iméagenes de
ojos cerrados fueron detectadas como abiertas. Este comportamiento sugiere que el desbalance
en el dataset puede haber afectado la capacidad del modelo para clasificar con la misma
precisién ambas clases, ya que la clase minoritaria ("closed eye") presenta una mayor cantidad de

errores.

Figura 37

Matriz de confusion del modelo con el Dataset desbalanceado.

Matriz de Confusién Dataset Desbalanceado
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Fuente: Elaboracién propia

La Figura 38 muestra la evolucion de las métricas durante el entrenamiento del modelo
con el dataset balanceado. En la primera fila se presentan las pérdidas durante el entrenamiento,
donde se observa una disminucion progresiva de la pérdida GloU (train/giou_loss), la pérdida de
clasificacion (train/cls_loss) y la pérdida L1 (train/I1_loss), lo que indica que el modelo esta

aprendiendo a minimizar los errores en la deteccion de objetos a lo largo de las épocas. En la
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segunda fila, se muestran las mismas métricas, pero evaluadas en el conjunto de validacion,
donde también se aprecia una tendencia decreciente, lo que sugiere que el modelo estd

generalizando correctamente.

Asimismo, se presentan las métricas de precision y recall, las cuales muestran un
comportamiento ascendente, lo que indica que el modelo mejora su capacidad de deteccion a
medida que avanza el entrenamiento. En particular, la precision (metrics/precision(B)), que mide
la cantidad de predicciones correctas sobre el total de predicciones realizadas, y el recall
(metrics/recall(B)), que refleja la capacidad del modelo para detectar correctamente todas las
instancias de la clase de interés, alcanzan valores superiores al 95%. Finalmente, las métricas
MAP@50 (metricssmAP50(B)) y mAP@50-95 (metricssmAP50-95(B)), que evaltan la calidad
de la deteccion utilizando diferentes umbrales de interseccion sobre union (loU), evidencian una
mejora constante, consolidando la capacidad del modelo para identificar correctamente las clases

presentes en las imagenes de validacion.

En la figura, los valores de cada métrica se representan con dos curvas: "results” (linea
azul con puntos) y "smooth" (linea punteada naranja). La primera muestra los valores exactos
obtenidos en cada época del entrenamiento, reflejando fluctuaciones naturales debido a la
variabilidad inherente en el proceso de optimizacion. La segunda curva es una version suavizada
de estos valores, permitiendo identificar la tendencia general sin que el ruido afecte la
interpretacion. Esto facilita el analisis de la convergencia de las métricas y ayuda a evaluar si el

modelo ha estabilizado su aprendizaje.
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Figura 38

Métricas de clasificacion durante el entrenamiento y validacion del modelo balanceado.

train/giou_loss train/cls_loss train/l1_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
0.20 0.96
—— results 0.950 4
0.8 4 104 smooth 0.18 4 0.94 1
’ 0.9254
0.7 1 0.16 - 0.92 1
0.900 4
0.6 - 0.14 0.90 4
0.12- 0.88 0.8751
0.5 1
0.10 0.86 0.8501
0.4 1
0.08 A 0.84 0.8251
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40
val/giou_loss val/cls_loss val/ll_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
0.52 4 0.15
0.55 0141 09501 V"’” 0.60
0.50 1 ’ 0.925 -
0.13 1 0.55 4
0.50 - ]
0.48 4 o1 0.900
: 0.875 0.50 1
0.45 A 0.46 1 0.11-
0.850 1 0.45 4
.44 4 0.10 A
0.40 1 0.44 0.825 040
0.09 A '
. . i 0.424, . . . . ‘ 0.800 +, ’ . : : :
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40

Fuente: Elaboracion propia

La Figura 39 muestra la evolucion de las métricas durante el entrenamiento con el dataset
desbalanceado, donde la cantidad de imagenes con ojos abiertos es un 70% mayor que la de ojos
cerrados. Si bien se observa una reduccion progresiva de las pérdidas en entrenamiento y
validacion, lo que indica que el modelo esta aprendiendo, las métricas de precision, recall y mAP
presentan fluctuaciones significativas. Esta inestabilidad sugiere que el modelo tiene dificultades
para generalizar correctamente, posiblemente debido al desbalance de clases. La precision es
alta, lo que indica que las predicciones correctas son frecuentes, pero la variabilidad en el recall y
mAP sugiere que el modelo podria estar sesgado hacia la clase mayoritaria (0jos abiertos),

comprometiendo su capacidad de detectar ojos cerrados.
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Figura 39

Meétricas de clasificacion durante el entrenamiento y validacién del modelo desbalanceado.

train/giou_loss train/cls_loss train/l1_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
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Fuente: Elaboracion propia

Las graficas presentadas son fundamentales para analizar el proceso de aprendizaje del
modelo, permitiendo evaluar si estd generalizando correctamente o si estd cayendo en
sobreajuste. A través de la evolucion de las pérdidas y métricas como precision y recall, es
posible identificar patrones de mejora o inestabilidad, lo que facilita la toma de decisiones sobre
ajustes en los hiperpardmetros, como la tasa de aprendizaje, nUmero de épocas o estrategias de
balanceo de datos.

3.1.1. Evaluacién con diferentes conjuntos de pruebas

Se evaluaron los dos modelos seleccionados utilizando cinco conjuntos de datos distintos:
rostro sin accesorios (bareface), rostro con lentes (glasses), rostro con gafas de sol (sunglasses), y
condiciones de iluminacién diurna y nocturna. La comparacion entre el modelo entrenado con
datos balanceados vy el entrenado con datos desbalanceados se realizard con base en métricas de

clasificacion, incluyendo Loss, exactitud, precision, recall y F1 Score.

3.1.1.1. Métricas con accesorios faciales
Para analizar el desempefio del modelo en funcion de los accesorios faciales presentes en

el rostro, se evalud su rendimiento en tres conjuntos de datos distintos: iméagenes de rostros sin
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accesorios (bareface), imagenes de rostros con lentes (glasses), e imagenes de rostros con gafas
de sol (sunglasses). Cada conjunto incluye muestras tomadas tanto en condiciones diurnas como

nocturnas.

En la Tabla 9, se muestra la comparacion de métricas entre estos tres conjuntos de datos

obtenidas con el modelo entrenado en el Dataset balanceado.

En términos de Combine Loss, el modelo presenta un valor constante de 0.8849 en los
tres casos, lo que sugiere que la pérdida general no varia significativamente entre los diferentes
escenarios. Sin embargo, al analizar la Loss de clasificacion, se observa un valor de 0.4251 en
todos los conjuntos, lo que indica una estabilidad en la funcion de pérdida utilizada para la

clasificacion.

En cuanto a la exactitud, el modelo logra un desempefio consistente, con valores de
93.03% para rostros sin accesorios, 92.72% para rostros con lentes y 93.42% para rostros con
gafas de sol. Esto indica que el modelo mantiene una precision alta en todos los casos, aunque

con una ligera disminucion cuando los sujetos llevan lentes.

Las métricas de precision (precision), recall y F1 Score muestran variaciones minimas
entre los diferentes conjuntos, con promedios de 94.41%, 94.34% y 94.38%, respectivamente. El
rendimiento mas bajo en recall (94.08%) se presenta en el conjunto de imagenes con gafas de
sol, lo que podria indicar una ligera dificultad del modelo para detectar correctamente ciertos

casos en este escenario.

Tabla 9
Métricas de accesorios faciales obtenidos con el modelo entrenado en el Dataset balanceado.

Modelo con Combine Clasificacion

Dataset Loss Loss Exactitud Precision Recall F1Score
Balanceado (%) (%) (%) (%)
Bareface 0.8849 0.4251 93.0297 94.3375 94.3333 94.3354
Glasses 0.8849 0.4251 92.7173 94.5817 94.6250 94.6034
Sunglasses 0.8849 0.4251 93.4208 94.3247 94.0809 94.2026
Promedio 0.8849 0.4251 93.0559 94.4146 94.3464 94.3805

Fuente: Elaboracion propia
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Se evalu6 el modelo entrenado con el Dataset desbalanceado utilizando los mismos tres
conjuntos de datos: imagenes de rostros sin accesorios (bareface), imagenes con lentes (glasses),

e imagenes con gafas de sol (sunglasses).

En la Tabla 10, se presenta la comparacion de métricas obtenidas para estos conjuntos de
datos. En términos de Combine Loss y Loss de clasificacion, los valores permanecen constantes
en todos los conjuntos (0.8849 y 0.4251, respectivamente), lo que indica que la pérdida del

modelo no se ve afectada por la presencia de accesorios faciales.

En cuanto a la exactitud, se observan diferencias significativas entre los distintos

conjuntos:

e Bareface: 94.99%
e Glasses: 96.98%
e Sunglasses: 92.32%

El modelo presenta un mejor desempefio en la clasificacion de rostros con lentes
(96.98%), lo que sugiere que ha aprendido a manejar bien este tipo de imagenes. Sin embargo, la
exactitud disminuye al clasificar rostros con gafas de sol (92.32%), lo que indica una mayor

dificultad en este escenario.
Las métricas de precision, recall y F1 Score muestran una variacion similar:

e En bareface, los valores son consistentes, con una precision de 95.02%, recall de 95.06%
y F1 Score de 95.03%, lo que confirma un buen desempefio en rostros sin accesorios.

e En glasses, la precision sigue alta (95.07%), pero el recall disminuye a 94.50%, lo que
sugiere que el modelo tiende a ser ligeramente méas conservador al detectar rostros con
lentes.

e Ensunglasses, la precision baja a 93.28%, y el recall es el méas bajo de los tres conjuntos
(91.78%), lo que afecta la puntuaciéon F1 (92.52%), reflejando la dificultad del modelo

para clasificar correctamente rostros con gafas de sol.

En promedio, el modelo con el Dataset desbalanceado obtiene una exactitud de 94.76%,

con precision, recall y F1 Score de 94.46%, 93.78% y 94.11%, respectivamente.
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Tabla 10
Métrica de accesorios faciales obtenidos con el modelo entrenado en el Dataset desbalanceado

Modelo con Combine Clasificacion

Dataset Loss Loss Exactitud Precision Recall F1Score
Desbalanceado (%) (%) (%) (%)
Bareface 0.8849 04251  94.9901 95.0169 95.0564 95.0317
Glasses 0.8849 0.4251 96.9788 95.0707 94.5000 94.7845
Sunglasses 0.8849 04251  92.3222 93.2849 91.7753 92.5240
Promedio 0.8849 0.4251 94.7637 94.4575 93.7772 94.1134

Fuente: Elaboracion propia

3.1.1.2. Métricas en condiciones de luz diurna y nocturna
Se analizd el desempefio del modelo entrenado con el Dataset balanceado en dos
condiciones de iluminacion: diurna y nocturna. Para ello, se evalud su rendimiento con imagenes

capturadas en cada escenario.

En la Tabla 11, se presentan los resultados obtenidos. La pérdida combinada (Combine
Loss) es similar en ambas condiciones, manteniéndose en 0.8849, al igual que la pérdida de
clasificacion (Loss: 0.4251), lo que indica que el modelo no experimenta una variacion

significativa en la optimizacion de la funcién de pérdida en funcion de la iluminacion.

Sin embargo, en términos de exactitud, el modelo muestra una diferencia notable entre

ambos conjuntos de datos:

e Dia: 89.49%
e Noche: 91.78%

El modelo tiene un mejor desempefio en condiciones nocturnas, con un incremento de
2.29 % en la exactitud con respecto a las iméagenes capturadas durante el dia. Esto sugiere que el

modelo es mas robusto en escenarios con menor iluminacion.
Las métricas de precision, recall y F1 Score refuerzan esta observacion:

e Para imagenes diurnas, la precision es 91.36%, el recall 91.23% y el F1 Score 91.29%.
e Para imagenes nocturnas, se alcanzan valores mas altos: 92.57% de precision, 92.50% de
recall y 92.53% de F1 Score.
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El promedio general del modelo en ambos escenarios es una exactitud de 90.64%, con

precision, recall y F1 Score de 91.96%, 91.86% y 91.91%, respectivamente.

Tabla 11

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

Modelo con  Combine Loss Clasificacion

Dataset Loss Exactitud Precision Recall F1Score
Balanceado (%) (%) (%) (%)

Dia 0.8849 0.4251 89.4921 91.3589 91.2271 91.293
Noche 0.8849 0.4251 91.7840 92.5682 925 92.5342
Promedio 0.8849 0.4251 90.6381 91.96 91.8636 91.9136

Fuente: Elaboracion propia

Se evalud el rendimiento del modelo entrenado con el Dataset desbalanceado en condiciones
de iluminacion diurna y nocturna, cuyos resultados se presentan en la Tabla 12. La pérdida
combinada (Combine Loss) y la pérdida de clasificacion (Loss) se mantuvieron constantes en
0.8529 y 0.4137, respectivamente, lo que indica una optimizacion estable independientemente de
la iluminacién. Sin embargo, al analizar las métricas de clasificacidn, se observa un mejor
desempefio en condiciones nocturnas, donde el modelo alcanzé una exactitud del 92.77%,
mientras que en condiciones diurnas obtuvo 90.77%. Asimismo, la precision fue ligeramente
superior en imagenes diurnas con 91.88%, en comparacion con 92.73% en nocturnas, mientras
que el recall y el F1 Score fueron méas altos en la noche, con valores de 93.14% y 92.93%,

respectivamente, frente a 91.79% y 91.84% en el dia.

Tabla 12

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

Modelo con Combine Clasificacion

Dataset Loss Loss Exactitud Precision Recall F1Score
Desbalanceado (%) (%) (%) (%)

Dia 0.8529 0.4137  90.7769 91.8884 91.7996  91.844
Noche 0.8529 0.4137 92.7708 92.7299 93.1467 92.9378
Promedio 0.8529 0.4137  91.7739 92.3092 92.4732  92.3909

Fuente: Elaboracién propia
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3.1.2. Seleccion del mejor modelo

Para determinar cual modelo es méas adecuado, se compararon las métricas obtenidas en
tres escenarios: evaluacion general, accesorios faciales y condiciones de luz. En la Tabla 13, se
presentan los resultados del modelo entrenado con el Dataset balanceado y el Dataset

desbalanceado.

En la evaluacion general, el modelo balanceado demuestra un desempefio superior,
alcanzando una exactitud del 95.21%, frente al 92.62% del modelo desbalanceado. Ademas,
presenta mayores valores de precision, recall y F1 Score, lo que indica que tiene un mejor

rendimiento global.

En la clasificacion de rostros con accesorios faciales, el modelo desbalanceado obtiene
una ligera ventaja en exactitud (94.76%), sin embargo, el modelo balanceado mantiene valores
méas altos en precisién, recall y F1 Score, lo que sugiere una mayor estabilidad en la

clasificacion.

En cuanto a las condiciones de iluminacion, el modelo desbalanceado muestra una mejor
exactitud (91.77% frente a 90.64%), ademas de superar al balanceado en precision, recall y F1
Score, lo que indica que es mas robusto para la deteccion en entornos con diferentes niveles de

luz.

Sin embargo, al analizar el promedio de todas las métricas, el modelo balanceado
presenta una mejor precision (93.95% vs. 93.79%), recall (93.99% vs. 93.55%) y F1 Score
(93.97% vs. 93.67%), mientras que el desbalanceado tiene una ligera ventaja en exactitud
(93.15% vs. 92.97%).

Tabla 13

Comparativa de métricas de los modelos balanceado y desbalanceado.

Conjunto de datos ~ Modelo entrenado con el Dataset balanceado Modelo entrenado con el Dataset desbalanceado
Exactitud Precision Recall F1 Score Exactitud Precision Recall F1 Score
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
General 95.21 95.47 95.75 95.61 92.62 94.60 94.41 94.50
Accesorios faciales ~ 93.06 94.42 94.35 94.38 94.76 94.46 93.78 94.11
Condicionesde luz ~ 90.64 91.96 91.86 91.91 91.77 92.31 92.47 92.39
Promedio 92.97 93.95 93.99 93.97 93.15 93.79 93.55 93.67

Fuente: Elaboracién propia
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Con base en estos resultados, y dado que la prioridad es obtener una clasificacion robusta

en diferentes escenarios, se elige el modelo entrenado con el dataset balanceado.

3.1.3. Comparacion de métricas con la literatura

El modelo seleccionado fue comparado con articulos relacionados con clasificacion,
aunque su arquitectura esta basada en deteccion de objetos. A pesar de esta diferencia, los
principales pardmetros de evaluacion siguen siendo comparables, ya que incluyen exactitud,

precision, recall y F1 Score, métricas cominmente utilizadas en tareas de clasificacion.

La diferencia clave radica en las funciones de pérdida. En modelos de clasificacion, la
pérdida se centra en la asignacion correcta de clases, mientras que, en modelos de deteccion de

objetos, como el nuestro, la pérdida se desglosa en tres componentes principales:

e Pérdida de ubicacion (relacionada con la precision en la prediccion de las cajas
delimitadoras).

e Pérdida de clasificacion (asociada a la correcta identificacion de la clase del objeto).

e Pérdida de asignacion de objetos (que mide la correspondencia entre predicciones y

objetos reales).

Sin embargo, la comparacion con modelos de clasificacion sigue siendo valida porque,
en la préactica, nuestro modelo funciona como un clasificador, ya que detecta el objeto, coloca
una caja delimitadora y asigna una confianza a la deteccion. Esto nos permite evaluar su
desempefio de manera equivalente a un modelo de clasificacion en términos de la precision en la

deteccion y asignacion de clases.

En la Tabla 14, se comparan los resultados de clasificacién de nuestro modelo (RT-
DETR-L) con otros modelos de referencia. Nuestro modelo logra una exactitud del 95.21%, con
precision, recall y F1 Score superiores al 95%, posicionandolo entre los mejores modelos

evaluados.

La comparacion mas relevante es con ResNext-50 (Inlago, 2025), ya que fue entrenado

con los mismos datasets. Nuestro modelo supera a ResNext-50 en todas las métricas clave:

e Exactitud: 95.21% (RT-DETR-L) vs. 93.06% (ResNext-50)
e Precisién: 95.47% vs. 92.93%
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e Recall: 95.75% vs. 93.02%
e [1 Score: 95.61% vs. 92.97%

Estos resultados demuestran que RT-DETR-L logra un rendimiento superior en términos

de clasificacion, lo que sugiere que la arquitectura de deteccion basada en RT-DETR es mas

efectiva para este problema especifico.

A nivel global, el unico modelo que supera a RT-DETR-L en exactitud es la CNN de

Ahmed et al. (2023) con 97.00%, aunque sin detalles sobre la pérdida y con un margen reducido.

Sin embargo, otros modelos populares como ResNet-50, InceptionV3 y VGG16 tienen una

precision significativamente menor, reforzando la efectividad de nuestro enfoque.

Tabla 14

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

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

Nuestro modelo  RT-DETR-L 95.21 95.47 95.75 95.61

(Inlago, 2025) ResNext-50 22.11 93.06 92.93 93.02 92.97

(Enriquez, 2025) MobileNetV3Small 0.5 98.07

(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

(Duaet al., AlexNet - 76.48 - - -

2021) VGG-FaceNet - 87.09 - - -
FlowimageNet - 83.11 - - -
ResNet - 81.34 - - -

(El Zein et al., VAS-3D - 95.50 - - -

2024)

(Lee etal., 2024) 3D-CNN basado en - 85.00 - - -
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GoogleNet Inception

(Ahmed et al., CNN
2023) VGG16
(Pandey & TCBR-LSTM

Muppalaneni, CNN-LSTM
2023)

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

En la Tabla 15, se presentan los resultados obtenidos en imagenes de rostros sin

accesorios faciales. Nuestro modelo RT-DETR-L alcanza una exactitud del 93.03%, con una
precision del 94.34%, un recall del 94.33% y un F1 Score del 94.34%.

En comparacion con el modelo ResNext-50 (Inlago, 2025), que obtiene una exactitud del

93.50%, nuestro modelo presenta un desempefio similar, aunque con una leve diferencia en
precision y recall. Otros modelos, como ResNet-18 - VGG16 - LSTM (92.73%) y MC-KCF
(92.10%), muestran un rendimiento inferior. Sin embargo, el modelo PFLD — ViT - LSTM (Li &

Li, 2024) se destaca con la mayor exactitud (95.26%), lo que indica que podria ofrecer un mejor

desempefio en esta tarea especifica.

Tabla 15

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

Referencia Modelo Loss Exactitud Precision Recall F1

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

Nuestro modelo RT-DETR-L 93.03 94.34 9433 94.34

(Inlago, 2025) ResNext-50 20.34 93.50 94.84 92.00 93.40

(Enriquez, 2025)  MobileNetV3Small 97

(Jamshidi et al., ResNet-18 - VGG16 - - 92.73 - - -

2021) LSTM

(Deng & Wu, MC-KCF - 92.10 - - -

2019)

(Li & Li, 2024) PFLD - ViT -LSTM - 95.26 - - -
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Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 16, se presentan los resultados obtenidos en imagenes de rostros con lentes.
Nuestro modelo RT-DETR-L logra una exactitud del 92.72%, con una precision del 94.58%, un
recall del 94.63% y un F1 Score del 94.60%, mostrando un desempefio superior en comparacion

con otros modelos evaluados.

Frente al modelo ResNext-50 (Inlago, 2025), que obtiene una exactitud del 92.25%,
nuestro modelo presenta un rendimiento ligeramente mejor, especialmente en precision y recall.
Otros modelos como MC-KCF (91.55%) y PFLD — VIiT - LSTM (91.61%) muestran un
desempefio inferior, mientras que métodos como 3DDGAN y ResNet-18 - VGG16 - LSTM
tienen una exactitud considerablemente menor. Estos resultados sugieren que nuestro modelo

mantiene una clasificacion solida incluso en presencia de accesorios faciales como lentes.

Tabla 16

Comparacion de resultados obtenidos en imagenes de rostros con lentes.

Referencia Modelo Loss Exactitud Precision Recall F1

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

Nuestro RT-DETR-L 92.72 94.58 94.63 94.60

modelo

(Inlago, 2025) ResNext-50 23.24 92.25 92.60 91.83 9221

(Enriquez, MobileNetV3Small 94

2025)

(Bearly & 3DDGAN - 80.95 - - -

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

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

al., 2021) LSTM

(Deng & Wu, MC-KCF - 91.55 - - -

2019)

(Li & Li, 2024) PFLD -VIT -LSTM - 91.61 - - -

Fuente: Elaboracion propia
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En la Tabla 17, se comparan los resultados obtenidos en imagenes de rostros con gafas.
Nuestro modelo RT-DETR-L alcanza una exactitud del 93.42%, con precision del 94.33%, recall
del 94.08% y un F1 Score del 94.20%, lo que lo posiciona por encima de la mayoria de los

modelos evaluados.

En comparacion con ResNext-50 (Inlago, 2025), que presenta una exactitud del 88.68%,
nuestro modelo muestra una mejora significativa en esta metrica, aunque ResNext-50 obtiene
una precision ligeramente superior. Otros modelos, como PFLD — ViT - LSTM (91.10%) y MC-
KCF, presentan un rendimiento inferior, mientras que modelos como 3DDGAN y 3D-CNN

basado en GoogleNet Inception tienen una exactitud ain menor.

Estos resultados refuerzan la robustez de RT-DETR-L, destacaAndose como una de las

mejores opciones para la deteccion de rostros con gafas.

Tabla 17

Comparacion de resultados obtenidos en imagenes de rostros con gafas.

Referencia Modelo Loss Exactitud Precision Recall F1

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

Nuestro RT-DETR-L 93.42 94.33 94.08  94.20

modelo

(Inlago, 2025) ResNext-50 28.41 88.68 94.67 88.83  91.65

(Enriquez, (Enriquez, 2025) 92

2025)

(Bearly & 3DDGAN - 80.10 - - -

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

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

al., 2021) LSTM

(Lee etal., 3D-CNN basado en - 75.00 - - -

2024) GoogleNet Inception

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

Fuente: Elaboracion propia
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3.2.  Evaluaciones con condiciones reales

Para verificar el desempefio del modelo en un entorno real, se implemento el sistema
embebido en una camioneta Ford modelo 81 y un Hyundai Tucson, incorporando una camara
NIR con infrarrojo. Se llevaron a cabo pruebas con diez participantes, cada uno evaluado en
sesiones de un minuto bajo condiciones similares a las utilizadas en la recopilacion del conjunto
de datos original. De cada sesion, se extrajeron 100 fotogramas, con una distribucion equilibrada
de 50 iméagenes correspondientes a estados de somnolencia y 50 a estados de alerta. Este enfoque
permitié obtener un conjunto de datos balanceado, facilitando la construccién de la matriz de
confusion y el calculo de las métricas de evaluacion. La Tabla 28 muestra la matriz de confusion

obtenida para el primer sujeto de prueba.

Tabla 18
Matriz de confusion sujeto de prueba 1

] Valores Predichos
Sujeto de prueba 1

Awake Drowsiness
Valores Awake 45 5
Reales Drowsiness 4 46

Fuente: Elaboracién propia

Con base en las matrices de confusién obtenidas, se calcularon las métricas de
evaluacion, tales como accuracy, precision, recall y F1-score, para cada uno de los 10 sujetos de

prueba. Los resultados se presentan en la Tabla 19.

Tabla 19

Métricas obtenidas de los 10 sujetos

Persona Accuracy Recall Precision F1

Score
1 95 96 93 95
2 94 95 93 94
3 94 97 94 95
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4 94 95 93 94
5 94 95 94 94
6 95 95 93 94
7 97 97 96 93
8 96 98 95 96
9 95 95 96 95
10 96 96 96 94
94.9 95.8 943 94.4

Fuente: Elaboracion propia

3.4.  Anadlisis y reporte de resultados

3.4.1. Sistema embebido

El modelo RT-DETR, integrado en el sistema embebido Raspberry Pi 3 Modelo B+ para
la deteccion de somnolencia mediante deteccidén de objetos, presentd el siguiente rendimiento
durante la ejecucion del script. Mientras el proceso estaba en marcha, el uso promedio de la CPU
alcanzo el 96%, y la velocidad de procesamiento del modelo se mantuvo en aproximadamente 5
fotogramas por segundo (FPS). Esta tasa de FPS relativamente baja se debe a la alta complejidad
del modelo, que cuenta con mas de 32 millones de parametros, lo que demanda un

procesamiento intensivo.

A pesar del bajo rendimiento en términos de velocidad, el modelo demuestra una alta
precision en la deteccidon de los ojos, lo que es clave para la identificacion de somnolencia.
Ademas, es importante sefialar que la tasa de fotogramas esta limitada por las especificaciones
del hardware utilizado. Con un dispositivo de mayor capacidad, seria posible lograr un

incremento significativo en la velocidad de procesamiento.

Al evaluar el desempefio del modelo en la deteccion de somnolencia en 10 sujetos de
prueba, se obtuvieron los siguientes resultados: exactitud del 94.9%, precision del 95.8%, recall
del 93.3% y F1-score del 94.4%. Estos valores reflejan un rendimiento estable, indicando un
buen equilibrio en la deteccién de ojos abiertos y cerrados, lo que permite identificar con

precision los signos de somnolencia.
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Limitaciones

Una de las principales limitaciones al inicio del desarrollo fue la dificultad para obtener
un dataset adecuado y representativo para la deteccién de somnolencia. El conjunto de datos
original presentaba un desequilibrio significativo, con una mayor cantidad de imégenes de 0jos
abiertos en comparacion con ojos cerrados. Ademas, muchas de estas imagenes correspondian a
personas en contextos no relacionados con la conduccion, como figuras publicas o participantes
de reality shows, lo que reducia la aplicabilidad del modelo a un entorno real de deteccion de

somnolencia en conductores.

Para abordar este problema, se tomdé la cantidad total de imagenes disponibles con 0jos
abiertos y se realizé una seleccion cuidadosa de aquellas que mejor representaban escenarios de
conduccion. Con esta estrategia, se logrd construir un dataset balanceado, asegurando una
proporcién equitativa entre ojos abiertos y cerrados, lo que permitio iniciar las pruebas con una

base de datos méas adecuada para la tarea especifica del modelo.

Otra limitacion importante fue la necesidad de re-etiquetar completamente el dataset para
adaptarlo al modelo RT-DETR, ya que inicialmente los datos estaban estructurados para modelos

de regresién mediante landmarks y no para deteccion de objetos.

El dataset original contenia anotaciones basadas en coordenadas de landmarks para
representar la posicion de los ojos, lo cual no era compatible con el formato requerido por RT-
DETR, que opera bajo un enfoque de deteccién de objetos con bounding boxes. Debido a esto,
fue necesario volver a etiquetar todas las imagenes, definiendo las cajas delimitadoras en lugar

de los puntos especificos de los landmarks.

Este proceso implico un esfuerzo adicional significativo, ya que hubo que convertir la
informacion previa y asegurarse de que las nuevas etiquetas fueran precisas para garantizar un

entrenamiento efectivo del modelo en deteccion de objetos.
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Discusiones

Durante el proceso de desarrollo del modelo, se exploraron diversas arquitecturas antes
de llegar a la eleccion final del RT-DETR. Inicialmente, la red estaba enfocada en regresion de
landmarks, utilizando una arquitectura basada en Transformers. Se probaron diferentes enfoques,
comenzando con Vision Transformers (ViT), asi como una version con un dataset pequefio. Sin
embargo, estos modelos no mostraron mejoras significativas debido a la falta de datos suficientes
para entrenar adecuadamente la red. La regresion de landmarks en un dataset pequefio no
convergio correctamente, lo que llevo a la conclusion de que una red orientada exclusivamente a

regresion no era viable con la cantidad de datos disponible.

A pesar de los intentos por adaptar la red a una combinacion de regresion y clasificacion,
el rendimiento aun no fue satisfactorio, especialmente cuando se probd con imagenes en escala
de grises. Aunque la idea era mejorar el modelo, esta adaptacion no funciond como se esperaba,
lo que llevo a la decision de probar una arquitectura orientada a deteccidn de objetos, dado que
los modelos de Transformers, como el Deformable DETR, estan especificamente disefiados para

este tipo de tarea.

La arquitectura Deformable DETR, que se centra en prestar atencion a zonas especificas
como los ojos, mostr6 una mejora significativa en la tarea de deteccién de somnolencia en
comparacion con la regresion de landmarks. Sin embargo, se optdé por RT-DETR, una version
optimizada tanto de DETR como de Deformable DETR, ya que aprovecha las fortalezas de
ambas arquitecturas. RT-DETR mejora la eficiencia de la deteccién de objetos mediante el uso de
técnicas como Hungarian matching y Non-Maximum Suppression (NMS), lo que lo hace
especialmente adecuado para tareas en tiempo real y de alta precision. Si hubiéramos intentado
adaptar esta red para regresion, habriamos perdido las caracteristicas clave que hacen que RT-

DETR sea tan eficiente y optimizado para la deteccion de objetos.

Es importante destacar que, debido a la alta demanda computacional de estos modelos, el
rendimiento del sistema depende en gran medida de la infraestructura utilizada. A pesar de que el
CEDIA proporciona una plataforma con recursos de alto rendimiento, la red ain requiere
procesadores poderosos 0 GPUs para un entrenamiento eficiente. Durante las pruebas, se observé
que la red RT-DETR funcion6 mejor en plataformas con mayor capacidad de computo, ya que el

tiempo de entrenamiento aumentaba considerablemente en equipos con menos recursos.
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Aunque se presentaron varios desafios relacionados con la adaptacion de arquitecturas y
la disponibilidad de datos, el modelo RT-DETR demostré ser eficaz en la deteccion de
somnolencia bajo las condiciones especificas de este trabajo, obteniendo buenos resultados tanto

en precision como en tiempo de entrenamiento.

Al analizar los resultados obtenidos, el modelo balanceado present6 métricas
excepcionales. La exactitud alcanzé un 95.21% en el conjunto balanceado, destacandose con un
accuracy promedio del 94.38%. Las métricas especificas para cada escenario fueron las
siguientes: bareface con un 93.03%, glasses con un 92.72%, y sunglasses con un 93.42%.
Ademas, el rendimiento en condiciones diurnas y nocturnas fue también notable, alcanzando un
89.49% y un 90.64%, respectivamente. Estos resultados muestran una buena capacidad del
modelo para adaptarse a distintos escenarios de conduccidn, lo que valida su efectividad en la
deteccién de somnolencia en diversos contextos. En particular, las métricas para el dataset
balanceado fueron superiores en comparacién con el dataset desbalanceado, lo que refuerza la
importancia de contar con un conjunto de datos representativo y equilibrado para mejorar el

desempefio del modelo.
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Conclusiones

La creacion de un dataset balanceado fue esencial para mejorar el rendimiento del
modelo. Al equilibrar la cantidad de imagenes con 0jos abiertos y cerrados, y asegurar
que las imégenes fueran representativas de un entorno de conduccién, se logr6 mejorar
considerablemente la precision del modelo, obteniendo resultados significativamente
mejores que cuando se utilizd un dataset desbalanceado.

Intentar adaptar RT-DETR para regresion no seria factible, ya que se perderian mas
ventajas de las que se ganarian. La arquitectura de RT-DETR, optimizada para deteccion
de objetos, depende de técnicas como Hungarian Matching y Non-Maximum Suppression
(NMS), fundamentales para su eficiencia. Modificarla para regresion comprometeria
estas caracteristicas clave, afectando negativamente su rendimiento y eficiencia en la
tarea para la que fue originalmente disefiada.

Utilizar plataformas como CEDIA para el entrenamiento de modelos es esencial, ya que
redes como RT-DETR demandan altos recursos computacionales. Estas redes, debido a su
complejidad y tamafio, requieren una infraestructura robusta con capacidad de
procesamiento y almacenamiento avanzado. CEDIA proporciona el entorno adecuado
para realizar entrenamientos de manera eficiente, maximizando el uso de la potencia de
cdmputo necesaria para modelos complejos.

La baja tasa de inferencia en el sistema embebido se debe principalmente a las
limitaciones de hardware, como la capacidad de procesamiento y la memoria disponible.
A pesar de que el modelo fue optimizado para sistemas embebidos, la complejidad de la
tarea y el tamafio del modelo afectan la velocidad de ejecucion, lo que reduce la

eficiencia en aplicaciones en tiempo real.
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Recomendaciones

En base a la limitacion de datos pequefios y desbalanceados, es recomendable ampliar el
dataset con mas ejemplos, especialmente de situaciones de conduccion realistas, para
mejorar la capacidad del modelo en generalizar y detectar somnolencia en condiciones
mas variadas.

Como se observo, al intentar modificar RT-DETR para tareas de regresion, se pierde la
eficiencia que hace a este modelo potente. Por lo tanto, se recomienda mantener RT-
DETR para su tarea original de deteccion de objetos y no intentar adaptarlo para
regresion de landmarks, ya que este enfoque no seria efectivo y comprometeria el rend
Como el modelo requiere un gran poder de computo, el uso de plataformas como CEDIA
es altamente recomendable para entrenar modelos complejos. Continuar utilizando estas
plataformas para tareas con grandes requerimientos de recursos ayudara a reducir los
tiempos de entrenamiento y mejorar el rendimiento general del modelo.

La mejora de la tasa de inferencia podria lograrse mediante el uso de hardware mas
potente, como dispositivos con mayor capacidad de procesamiento y memoria. La
optimizacion del modelo, mediante la reduccién de su tamafio o la utilizaciéon de
versiones mas ligeras, también podria mejorar el rendimiento sin comprometer

significativamente la precision.
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Anexos

Anexo 1: Entrenamiento del modelo RT-DETR

https://github.com/hpmezam/tesis somnolencia.qit
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