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RESUMEN

La deteccion de somnolencia al conducir, tanto en condiciones diurnas como
nocturnas, representa un desafio crucial en la prevencién de accidentes de transito.
Diversos factores como el agotamiento fisico por extensas jornadas laborales,
problemas de salud que afectan la concentracion o condiciones ambientales adversas,
contribuyen a elevar el riesgo de fatiga al volante. En respuesta a esta problematica,
el presente trabajo propone el desarrollo e implementacidén de un sistema inteligente
basado en la arquitectura de redes neuronales convolucionales YOLOv26, con el
objetivo de identificar el estado de los ojos del conductor (abiertos o cerrados) en

tiempo real.

El modelo fue entrenado utilizando un conjunto de imagenes etiquetadas que
representa distintos escenarios visuales, incluyendo condiciones diurnas y nocturnas.
Posteriormente, se integré en un sistema embebido utilizando una Raspberry Pi, con
capacidad para emitir alertas sonoras en caso de detectar signos de somnolencia

prolongada.

La estructura del proyecto se organiza en tres capitulos: el primero aborda el
estudio del problema de la somnolencia en la conduccion, analizando investigaciones
previas y tecnologias existentes aplicadas a su deteccion; el segundo capitulo detalla
la construccion del dataset, la preparacion de los datos y el proceso de entrenamiento
del modelo YOLOvV26; finalmente, en el tercer capitulo se presentan los resultados
obtenidos, los cuales fueron validados mediante pruebas controladas en distintos
contextos (rostros con y sin gafas, condiciones de baja iluminacién). Se incluyen
comparaciones con métricas reportadas en estudios anteriores, asi como pruebas de

funcionamiento en entornos simulados y reales.

Palabras clave: Deteccion de somnolencia, Vision por computadora, YOLO,

Aprendizaje profundo, Estado ocular, Seguridad vial.
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ABSTRACT

Drowsiness detection while driving, both in daytime and nighttime conditions,
represents a critical challenge in the prevention of traffic accidents. Various factors
such as physical exhaustion from long working hours, health conditions that impair
concentration, or adverse environmental conditions—contribute to an increased risk of
fatigue behind the wheel. In response to this issue, the present work proposes the
development and implementation of an intelligent system based on the YOLOv12
convolutional neural network architecture, aimed at identifying the driver's eye state

(open or closed) in real time.

The model was trained using a labeled dataset representing diverse visual
scenatrios, including both daytime and nighttime conditions. It was then deployed on
an embedded system using a Raspberry Pi, with the ability to trigger audible alerts

upon detecting signs of prolonged drowsiness.

This project is structured into three chapters: the first addresses the study of the
drowsiness problem in driving, reviewing previous research and existing technologies
applied to its detection; the second chapter describes the dataset construction, data
preparation, and the YOLOv26 training process; finally, the third chapter presents the
results, which were validated through controlled tests in various contexts (faces with
and without glasses, low-light conditions). It also includes metric comparisons with
previous studies, as well as performance evaluations in both simulated and real-world

environments.

Keywords: Drowsiness detection, Computer vision, YOLO, Deep learning, Eye state,

Road safety.






INTRODUCCION

Tema

Implementacion de una red neuronal convolucional YOLO para deteccion de

somnolencia en conduccion diurna y nocturna.

Problema

La somnolencia en conductores es un problema critico en la seguridad vial que
continua siendo una de las principales causas de siniestros a nivel global. En Ecuador,
las estadisticas recientes de accidentes de transito subrayan su importancia. Segun
la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), la fatiga se mantiene como un factor
significativo en los accidentes viales. Ademas, el ultimo Reporte Nacional de la
Agencia Nacional de Transito (ANT) de 2021 revelé que el 0,6% de los accidentes
fatales en el pais fueron causados por conductores en estado de somnolencia, y un

0,2% de los conductores en dicho estado resultaron lesionados(OPS & OMS, 2018).

La preocupacion por la somnolencia en conductores ha ido en aumento con el
tiempo. La creciente movilidad y la evolucion de la tecnologia automotriz han ampliado
las oportunidades para el desplazamiento de largas distancias, aumentando asi el

riesgo de fatiga y somnolencia al volante.

La literatura existente revela que la somnolencia afecta la capacidad de respuesta,
la atencion y la toma de decisiones de los conductores, lo que puede desencadenar
accidentes graves. Ademas, se han implementado varias estrategias y tecnologias
para abordar este problema, incluida la deteccién de somnolencia mediante sistemas

de vision por computadora (Jabbar et al., 2018).

En el informe del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) del | y Il
Trimestre de 2022, se destaca un incremento del 9% en la cantidad de siniestros de
transito en comparacion con el mismo periodo de 2021, lo que subraya la urgencia de

abordar los factores de riesgo, como la somnolencia, en la seguridad vial(INEC, 2022).



Figura 1.
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Objetivos

Objetivo General.

Implementar una red neuronal convolucional YOLO para la deteccion de

somnolencia en conduccion diurna y nocturna.

Objetivos Especificos

e Realizar una revision de la literatura para establecer una base sélida para la
investigacion sobre la deteccion de somnolencia en conductores y la
implementacion de YOLO.

e Implementar YOLO en un sistema embebido y desarrollar un sistema de

deteccidon de somnolencia en conductores de vehiculos.



e Evaluar la precision y eficacia del sistema de deteccién de somnolencia en
un entorno controlado, utilizando simulaciones de conduccidn y aplicando
métricas estandares en el campo de la inteligencia artificial. Ademas, se

evaluara la portabilidad basados en la norma ISO 25023.

Alcance

El presente trabajo tiene como objetivo desarrollar un sistema de deteccién de
somnolencia en conductores durante la conduccién diurna y nocturna, utilizando la
libreria TensorFlow con el lenguaje de programacion Python, para implementar redes
neuronales convolucionales. Este sistema se centrara en la deteccién de patrones
relacionados con el cierre de ojos y otras sefiales de somnolencia en conductores a

través del analisis de expresiones oculares en tiempo real.

La investigacion incluira un analisis de la literatura existente relacionada con la
somnolencia en conductores, técnicas de reconocimiento facial aplicables, con el fin
de establecer una base solida para el desarrollo y la implementacion de redes

neuronales convolucionales.

La implementacion de la red neuronal convolucional YOLO se llevara a cabo para
configurar un conjunto de datos de entrenamiento adecuado para la deteccion de
somnolencia. El sistema se desarrollara con el propésito de identificar senales de
somnolencia en conductores a partir de datos de video y expresiones oculares en
tiempo real obtenidos de una camara de video para asi poder emitir una alerta
mediante un buzzer, el sistema sera integrado en un sistema embebido de hardware

y software libre Jetson Nano y/o Raspberry Pi como se muestra en la Figura 2.



Figura 2.
Arquitectura en Sistema embebido
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Nota: El gréfico describe la estructura del sistema embebido (Alba, 2020)

La validacion del sistema se realizara en un entorno controlado, utilizando
simulaciones de conduccién. Se evaluara la eficacia y precision del sistema basados
en métricas estandar del campo de inteligencia artificial: precision, numero de
parametros, peso del modelo y tiempo de entrenamiento. Ademas, se usara la
estadistica descriptiva para la representacion de los resultados obtenidos. Para
asegurar la portabilidad del sistema, se aplicara una evaluacion basada en la norma
ISO/IEC 25023, considerando los criterios de adaptabilidad, instalabilidad vy

coexistencia.

Metodologia

El presente trabajo se desarrollara bajo un enfoque de investigacion aplicada, con
el propdsito de disefiar una solucion tecnoldgica con utilidad practica en el ambito de
la seguridad vial, mediante la deteccion de somnolencia en tiempo real durante la
conduccion, tanto en condiciones diurnas como nocturnas. Para ello, se empleara la
arquitectura de redes neuronales convolucionales YOLOv26, reconocida por su

eficiencia en tareas de deteccion de objetos en escenarios complejos y dinamicos.

La metodologia general se estructurara siguiendo el enfoque KDD (Knowledge
Discovery in Databases). En una primera etapa, se llevara a cabo una revisién de
literatura cientifica relacionada con la deteccion de somnolencia, visidn por

computadora y modelos de aprendizaje profundo, con el objetivo de establecer una
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base tedrica soélida y definir los parametros técnicos adecuados para el desarrollo del

sistema.

La construccidn del dataset se realizara combinando bases de datos publicas
existentes como 300W, Helen, CEW y otras fuentes relevantes del ambito de la vision
computacional, ademas de imagenes recolectadas por los propios tesistas en diversas

condiciones de iluminacion y expresion facial.

El entrenamiento del modelo YOLOvV26 se realizara en un entorno local, utilizando
Python y las bibliotecas Ultralytics, OpenCV'y PyTorch, con el soporte de una GPU
RTX 4070 Ti. Una vez que el modelo alcance el rendimiento deseado, se procedera a
su implementacién en un sistema embebido basado en Raspberry Pi, que sera capaz
de ejecutar inferencias en tiempo real y activar una alerta sonora mediante un buzzer

cuando se detecten patrones prolongados de cierre ocular.

La evaluacion del sistema se llevara a cabo aplicando los criterios establecidos en
la norma ISO/IEC 25023, considerando dimensiones como funcionalidad, eficiencia
de desempenio y portabilidad. Con ello, se buscara asegurar que la propuesta no solo
sea técnicamente precisa, sino también factible para su integracién en contextos

reales de conduccion vehicular.

Justificacion

Este trabajo pretende contribuir con el objetivo 9 de Desarrollo Sostenible:
Contribuir infraestructura resiliente, promover la industrializacion sostenible y fomentar
la innovacién. El objetivo tiene varias metas, y este trabajo se enfoca en la siguiente,
“Apoyar el desarrollo de tecnologias, la investigacion y la innovacion nacionales en los
paises en desarrollo, incluso garantizando un entorno normativo propicio a la
diversificacion industrial y la adicion de valor a los productos basicos, entre otras

cosas” (Naciones Unidas, 2023).

Se pretende también, contribuir en el Plan de Creacion de oportunidades 2021-
2025 de la Republica del Ecuador, en el objetivo 9 del Eje Seguridad Integral, donde

se menciona: “Garantizar la seguridad ciudadana, orden publico y gestion de riesgos”,
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y que trata en una de sus politicas, el fortalecimiento de la seguridad de los sistemas
de transporte terrestre y aéreo, promoviendo ambientes seguros(Secretaria Nacional
de Planificacion, 2021).

Justificacion Tecnolégica. - Radica en la aplicacion de tecnologias de
vanguardia, como la vision por computadora y modelos de deteccion de objetos, para
desarrollar un sistema de alerta de somnolencia en conductores. Esta tecnologia no
solo aborda un problema critico de seguridad vial, sino que también demuestra el
potencial de la inteligencia artificial y la visiobn computacional en la creacion de
soluciones innovadoras y eficaces para la deteccion de riesgos en situaciones de la

vida real.

Justificacion Social. - La implementacion de este sistema no solo mejora la
seguridad vial, sino que también destaca el valor de la tecnologia en la resoluciéon de
desafios practicos y el desarrollo de estrategias que tienen un impacto positivo en la

sociedad.



CAPITULO 1: Marco Teérico

1.1. Somnolencia y sus efectos en la conduccién

¢ Qué es la somnolencia?

Es una necesidad fisiolégica para los humanos, se puede definir como la proclividad
a quedarse dormido, también llamada proclividad a iniciar el suefio. La presencia e
intensidad de esta necesidad se puede determinar por la rapidez con que una persona
se duerme, la facilidad con que se despierta y la cantidad de tiempo que duerme
(Rosales Mayor & De Castro Muijica, 2010).

Efectos en la conduccion.

(Direccion General de Trafico - Espana, 2022) describié los cambios provocados
por la somnolencia que afectan al conductor:
e Aumento del tiempo de reaccién
e Menos concentracién y mas distraccion
e Toma de decisiones mas lenta y mas errores
¢ Movimientos mas automatizados
e Deterioro notable de la vision.
¢ Alucinaciones e ilusiones visuales.

e Comportamiento erratico.

Se ha documentado que, en las primeras horas de la manana, después de 24 horas
sin dormir, el rendimiento psicomotor puede disminuir en igual o mayor medida que el
de una intoxicacién por alcohol definida como una concentracién de alcohol en sangre

mayor al 0,10% (Rosales Mayor & De Castro Mujica, 2010).

1.1.1. Factores que contribuyen a la somnolencia

La somnolencia, que se caracteriza por sentirse mas adormilado de lo habitual
durante el dia, puede conducir a episodios involuntarios de suefio 0 a momentos
potencialmente peligrosos en términos de seguridad. Este estado, cuando ocurre de
manera excesiva y sin una causa identificada, puede indicar la presencia de un

trastorno del suefio. Ademas, factores como la depresion, la ansiedad, el estrés y el



aburrimiento pueden contribuir a esta somnolencia aumentada (Sharafkhaneh &
Hirshkowitz, 2022).

1.1.2. Métodos tradicionales de deteccidon de somnolencia

Se pueden agrupar en tres categorias, a saber, las que siguen actualmente la
mayoria de los diferentes grupos de investigacion y desarrollo en el area, como se
describe en (Muhammad et al., 2019):

e Técnicas basadas en parametros de comportamiento del conductor.
e Técnicas basadas en parametros del vehiculo.

e Técnicas basadas en parametros fisiolégicos

1.1.3. Técnicas basadas en parametros de comportamiento del conductor

Los métodos de deteccién de somnolencia basados en el comportamiento del
conductor no son invasivos y utilizan tecnologias de vision artificial para observar y
detectar parametros indicativos del estado del sujeto, como el ritmo de cierre de los

ojos o los bostezos (Jiménez, 2021).

Deteccién de ojos.

Con el propésito de calcular la frecuencia de cierre de estos para evaluar el nivel
de somnolencia o fatiga. Se emplean diversas técnicas para la deteccion,
considerando multiples parametros como el comportamiento del conductor,
movimiento de la cabeza, parametros fisioldgicos y direccidon del vehiculo. Entre las
métricas utilizadas, destaca la tasa PERCLOS, que indica el porcentaje de tiempo que
el parpado cubre la pupila (> 80%) en una ventana movil de 60 segundos (Torres,
2022).

Deteccion de boca y bostezos

Se realiza un analisis de la apertura de la boca, generando una alerta si se detecta
un numero elevado de fotogramas consecutivos con una apertura significativa. Se
establece una relacién geométrica entre el ancho y alto de la boca para identificar

bostezos.



1.1.4. Técnicas basadas en parametros del vehiculo

Esta categoria de enfoques abarca todas aquellas técnicas que se basan en los
parametros inherentes a la conduccién, siendo el analisis de la direccién el método
mas ampliamente utilizado dentro de este grupo. Estas estrategias se centran en la
evaluacion de datos relacionados con el manejo del vehiculo, y entre ellas, la
evaluacion de la direccion del vehiculo se destaca como la mas comun y generalizada
(Jiménez, 2021).

Deteccion basada en analisis de la direccion

Esta estrategia implica la recopilacion y evaluacién de datos relacionados con el
posicionamiento angular del volante de direccién, combinados con informacion de
velocidad, con el objetivo de identificar patrones de somnolencia que puedan afectar
la conduccidon de manera erratica. Se centran en analizar el angulo del volante, que a

su vez esta vinculado a la geometria y la curvatura de la carretera.

Deteccion de carril

Existen otras técnicas menos comunes que proponen enfoques alternativos, como
la deteccion y anadlisis de la posicion del vehiculo en relacion con el carril de
circulacion. Un ejemplo de esto es donde el sistema emite una alerta si el vehiculo se

desvia de la pista marcada por las lineas del carril.

1.1.5. Técnicas basadas en parametros fisiolégicos

Estas estrategias se basan en parametros fisiolégicos, centrandose particularmente
en el analisis de la actividad cerebral y en el estudio de las fluctuaciones del pulso
cardiaco. Dentro de este enfoque, se busca comprender y evaluar aspectos
relacionados con la funcién cerebral y el ritmo cardiaco, utilizando estas sefales
fisiolégicas como indicadores clave para determinar estados como la somnolencia o
fatiga (Jiménez, 2021).



Numerosos estudios sobre la evaluacion fisioldgica de la somnolencia del conductor
han identificado una secuencia coherente de cambios en las sefales fisiolégicas que
acompanfan la transicion de la vigilia a la somnolencia. En contraste con la vigilancia
por video, que se basa principalmente en el reconocimiento facial, la medicion
fisiolégica presenta ventajas significativas, como un menor riesgo de violacién de la
privacidad, un menor consumo de recursos informaticos y una mayor robustez frente
a rostros ocultos. Ademas, los sensores fisiologicos pueden integrarse facilmente en
los dispositivos de los vehiculos sin requerir hardware adicional, aprovechando
elementos como el asiento del automovil, el cinturdn de seguridad, el volante y

accesorios portatiles como gafas, auriculares y brazaletes (Y. Wu et al., 2023).

Analisis de electroencefalografia (EEG)

La adquisicion de sefiales de un electroencefalograma (EEG) se presenta como un
método excelente para determinar la presencia de sintomas de somnolencia en un

individuo al evaluar la actividad cerebral.

Analisis de pulso cardiaco (ECG)

Otra técnica ampliamente utilizada y precisa consiste en analizar el ritmo cardiaco
del sujeto en estudio, ya que se ha confirmado que el sistema nervioso experimenta
alteraciones ante situaciones de estrés, fatiga y somnolencia. A través del analisis de
la Variabilidad del Ritmo Cardiaco (HRV), se busca identificar el inicio de episodios de

somnolencia.

1.2. Trabajos relacionados.

A vision-based drowsiness detection system for railway operators using
lightweight convolutional neural networks

(Lozano-Reyes & Mugruza-Vassallo, 2025) Desarroll6 un sistema de deteccion de
somnolencia basado en visidbn para operadores ferroviarios utilizando redes
neuronales convolucionales ligeras. El sistema emplea la arquitectura YOLOvVS8
(especificamente la variante YOLOv8n-cls) para monitorear en tiempo real indicadores
de fatiga como la duracion del cierre de los parpados y los bostezos, utilizando un
umbral de 833 ms y puntos de referencia faciales sobre un conjunto de datos

personalizado de 6,991 fotogramas. El resultado mas relevante fue una precision
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general del 96.8%, alcanzando una exactitud cercana al 98% en pruebas nocturnas,
lo que valida su eficacia para entornos de seguridad critica. Sin embargo, el estudio
reconocio limitaciones relacionadas con la iluminacion ambiental, reportando una
caida en la precision al 95.4% y un aumento en la tasa de falsas alarmas al 6% durante
las tardes debido a los reflejos solares intensos que afectaban la extraccion de

caracteristicas faciales.

Driver Drowsiness Detection and Alert System Development Using Object
Detection

(J. Da Wu & Chang, 2022) Presento un sistema de deteccién de somnolencia y
alerta para conductores no intrusivo utilizando técnicas de deteccion de objetos en
vehiculos. El sistema emplea la plataforma embebida NVIDIA Jetson TX2 y compara
cuatro variantes del algoritmo YOLO (v3, v3-tiny, v4 y v4-tiny) para monitorear el
estado de los ojos del conductor, determinando la fatiga si la frecuencia de parpadeo
supera las 13 veces por minuto o si la duracién del cierre de parpados excede los 0.5
segundos. El resultado mas relevante fue el rendimiento del modelo ligero YOLOV4,
que alcanzé una Precision Media (mAP) del 98.8% con un tiempo de deteccion
extremadamente rapido de 0.005 segundos, validando su idoneidad para el
procesamiento en tiempo real. Sin embargo, el estudio limita su légica de decision final
exclusivamente a métricas oculares basadas en umbrales fijos, omitiendo la
integracion de otros indicadores comportamentales mencionados en la literatura,

como el bostezo o la inclinacidn de la cabeza, para robustecer la alerta.

Drowsiness Detection of Construction Workers Accident Prevention
Leveraging Yolov8 Deep Learning and Computer Vision Techniques

(Onososen et al., 2025) Presenta un enfoque basado en visién para la deteccién de
somnolencia en tiempo real en trabajadores de la construccion utilizando una version
mejorada del algoritmo YOLOvV8. El sistema emplea técnicas de visidon por
computadora para analizar caracteristicas faciales y oculares, como patrones de
bostezo y frecuencia de parpadeo, procesando un conjunto de datos personalizado
de 605 imagenes clasificadas en estados de alerta y fatiga, con y sin equipo de
proteccion personal (EPP). El resultado mas relevante fue una Precision Media (mAP)

del 92% especificamente en la deteccion de la clase de somnolencia, junto con una
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velocidad de inferencia de 7.5 ms, lo que demuestra su viabilidad para prevenir
accidentes in situ. Sin embargo, el estudio sefald dificultades significativas al manejar
clases desequilibradas, obteniendo un rendimiento inferior en la categoria de
"Despierto con EPP", ademas de presentar limitaciones frente a condiciones de

iluminacion variables y oclusiones propias del entorno de obra.

Performance Optimization of FPGA-Accelerated YOLOvVS8 for Driver Drowsiness
Detection Using Vivado HLS

(Essel et al., 2025) Desarrollo un estudio sobre la optimizacion del rendimiento del
modelo YOLOv8 para la deteccion de somnolencia del conductor utilizando
aceleracién por hardware en FPGA. El sistema implementa la arquitectura YOLOv8n
en una placa PYNQ-Z2 mediante Vivado HLS, aplicando técnicas avanzadas de
sintesis de alto nivel como pipelining, desenrollado de bucles y cuantificacién de punto
fijo de 16 bits para procesar imagenes de fatiga y bostezos. El resultado mas relevante
fue la obtencion de una precision del 94.6% con un consumo de energia ultra eficiente
de 1.83 W, logrando un equilibrio efectivo entre rendimiento y consumo para
dispositivos de borde. Sin embargo, el estudio reconocid limitaciones impuestas por
los recursos de hardware de la FPGA, donde la alta utilizacién de bloques DSP (90%)
y LUTs (84%) requiri6 compromisos en la precisidn numérica para ajustar el modelo

al dispositivo.

1.3. Sistemas Embebidos
1.3.1. Concepto

(Barr, 2007) Define como un sistema integrado, conformado por una combinacion
de hardware y software computacional, posiblemente complementado con elementos
mecanicos u otros, esta disefiado para llevar a cabo una funcién dedicada. En ciertas
instancias, estos sistemas pueden formar parte de un sistema o producto mas
extenso, como se observa, por ejemplo, en el caso de un sistema de frenos
antibloqueo incorporado en un vehiculo.

Por otra parte (Heath, 2003) define como un sistema informatico, una combinacién
de procesador, memoria y dispositivos periféricos de entrada/salida, que tiene una

funcion especifica dentro de un sistema mecanico o electronico mas grande.
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1.3.2 Raspberry Pi

Es un dispositivo pequefo y econdmico del tamafio de una billetera, disefiada para
conectarse a un monitor y usar periféricos estandar como ratones o teclados. Esta
pequefa computadora se utiliza como herramienta para introducir a personas de todas
las edades en la programacion utilizando lenguajes como Scratch y Python. Su
potencia, respaldada por un sistema operativo liviano, le permite realizar una amplia
gama de funciones propias de una computadora normal, como navegar por Internet,
reproducir musica o videos, procesar texto e incluso ejecutar algunos juegos. Al
condensar todas estas funciones en un formato compacto, ha ganado relevancia en
proyectos académicos que van desde la creatividad digital hasta estaciones de
camaras de vigilancia, decodificadores multimedia para reproduccion y emulacion de

consolas de juegos (Baiza, 2020).

1.3.3 Jetson Nano

El dispositivo IoT edge de inferencia de vision por computadora NVIDIA Jetson
Nano destaca como uno de los mas empleados en su categoria. Ofrece un conjunto
integral de herramientas y bibliotecas que facilitan a los usuarios la implementacion
de diversas técnicas avanzadas de aprendizaje profundo para abordar problematicas
complejas del mundo real. Este dispositivo esta especialmente optimizado para el
entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo mediante el software TensorRT.
Equipado con un procesador Arm Cortex A57 de cuatro nucleos, proporciona un
rendimiento excepcional en la inferencia en tiempo real. Ademas, cuenta con dos
puertos USB y puertos Gigabit Ethernet para establecer conexiones con dispositivos
externos, como camaras y pantallas. Su disefio contempla la posibilidad de funcionar
con bateria, convirtiéndolo en una opcion idonea para despliegues en lugares remotos
o situaciones de emergencia donde no se dispone de suministro eléctrico de
red.(Siddique et al., 2023).

1.4. Modelo de Deteccion de Objetos YOLO

La serie YOLO de Ultralytics se ha consolidado como un referente en la

segmentacion de imagenes y la deteccion de objetos en tiempo real. Su evolucion
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mas reciente, YOLO26, optimiza el rendimiento mediante una arquitectura de
inferencia de extremo a extremo que prescinde de la Supresion de No Maximos
(NMS), lo que resulta crucial para implementaciones en el borde. La versatilidad de
este modelo abarca multiples tareas de visiéon artificial, tales como clasificacion,
seguimiento (tracking), estimacién de postura y segmentacién. Gracias a su equilibrio
entre velocidad y precision, es una solucion robusta tanto para dispositivos periféricos

como para servicios basados en la nube (Jocher, 2026).

1.4.1. Versiones del modelo YOLO

Desde su creacion en el afio 2015 han existido varias versiones a lo largo del tiempo

a continuacion en la Tabla 1 se muestran las distintas versiones y el afio de su salida:

Tabla 1.
Versiones YOLO
Afio de Autor /
Version de YOLO Y Framework
publicacién ..
principal
Joseph Redmon
YOLO 2015 (Darknet)
Joseph Redmon
YOLOv2 2016 (Darknet)
Joseph Redmon &
YOLOVS 2018 Ali Farhadi
Alexey
YOLOv4 2020 Bochkovskiy
(Darknet)
Ultralytics
YOLOv5 2021 (PyTorch)
YOLOV6 2022 Meituan (MMYOLO
— PyTorch)
Wang et al.
YOLOv7 2022 (Darknet/PyTorch
hibrido)
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Ultralytics

YOLOWS 2023 (PyTorch)
Yorors 2024 PyTorch
YOLOV11 2024 tJF')tﬁ_:)yrt;S)
YOLOV12 2025 t’F'f;?_LYrt;S)
YOLOV26 2025 gﬁ:ﬁﬁs)

Nota: Autoria propia

1.4.2. Introduccién a YOLO (You Only Look Once)

Es un avanzado sistema de deteccion de objetos. Emplea unicamente una sola red
neuronal convolucional para identificar objetos a partir de una imagen. Su
funcionamiento implica que la red segmenta la imagen en varias zonas, anticipando
las identificaciones de los fotogramas y las probabilidades asociadas a cada zona. Las
lineas que delimitan los objetos son ajustadas segun las probabilidades estimadas.
Este algoritmo se entrena para aprender representaciones generalizables de objetos,
lo que asegura una precision significativa al detectar nuevas entradas que difieran del

conjunto de datos de entrenamiento. (Soto Serrano, 2017).

En esencia, YOLO presenta una red neuronal que predice cajas delimitadas y
posibilidades de clase directamente desde imagenes completas con solo una pasada.
Este enfoque innovador contrasta marcadamente con los métodos tradicionales, que
segmentan imagenes en partes individuales para su andlisis. Al procesar
integralmente toda la imagen simultdneamente, YOLO logra una velocidad y eficiencia
excepcionales, convirtiendose en la tecnologia central para aplicaciones en tiempo

real como la conduccioén auténoma y la vigilancia (Syed, 2023).
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1.4.3. Arquitectura

Desde la perspectiva de sistemas, YOLO26 prioriza la portabilidad y la eficiencia
mediante la eliminacion de componentes complejos como la pérdida focal de
distribucion (DFL) y la supresion de no maximos (NMS). Esta simplificacion permite
que los modelos se exporten limpiamente a formatos como ONNX, TensorRT y TFLite,
facilitando el despliegue en precisiones reducidas (INT8 y FP16) con una pérdida
minima de exactitud. Al reducir la complejidad de los operadores, se disminuye la
latencia, especialmente en CPUs y GPUs integradas donde el post-procesamiento
solia ser un cuello de botella. De este modo, el modelo consolida diversas tareas de
vision como deteccion, segmentacion y estimacion de pose en un marco unificado que
escala eficazmente desde servidores en la nube hasta sistemas embebidos con
recursos limitados.

En cuanto a su arquitectura y entrenamiento, el modelo introduce simplificaciones
clave para garantizar una inferencia nativa de extremo a extremo, eliminando los
retrasos asociados al post-procesamiento. Para mejorar la estabilidad y la precision,
incorpora técnicas avanzadas como el Progressive Loss Balancing y una asignacion
de etiquetas optimizada para objetos pequefios (Small-Target-Aware), junto con el
optimizador MuSGD que acelera la convergencia. Los resultados preliminares indican
un aumento de velocidad de aproximadamente el 43% en ejecucion sobre CPU y un
rendimiento robusto bajo cuantizacion, lo que valida a YOLO26 como una solucién
idonea para implementaciones en hardware de borde, como placas de desarrollo y
procesadores estandar.

La Figura 3, muestra una visualizacion detallada de la arquitectura de la red.
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Figura 3.
Arquitectura YOLOZ26
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Nota. (Sapkota & Karkee, 2025)
1.4.4. Ventajas y desventajas de YOLO

Ventajas

La principal distincion entre YOLO vy otros sistemas de deteccion de objetos reside
en su enfoque de "una sola pasada", como lo indica su nombre: solo examina una
imagen en una unica iteracion. Mientras que otros métodos utilizan un proceso de dos
etapas para primero localizar y luego identificar objetos, YOLO realiza ambas tareas
de manera simultanea. Gracias a este enfoque unico, YOLO es excepcionalmente
veloz, con la capacidad de procesar hasta 45 cuadros por segundo, dependiendo del
hardware. Esto implica que los videos grabados a esa velocidad o menos pueden ser
procesados en tiempo real. Aunque existe una version de YOLO capaz de manejar
hasta 155 cuadros por segundo, esta mayor velocidad se logra a expensas de la
precision del modelo (Scanbot SDK, 2022).

Desventajas
El modelo YOLO presenta limitaciones que los usuarios deben tener en cuenta. Se
ha observado que puede enfrentar dificultades al detectar objetos en escenas con

mucha informacion visual o cuando los objetos estan parcialmente ocultos. Ademas,
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podria experimentar complicaciones al identificar objetos de dimensiones reducidas o

aquellos con bajos niveles de contraste (Jocher et al., 2023).

1.4.5. Recomendaciones para su aplicacion

El modelo de deteccion de objetos YOLO ha sido cuidadosamente desarrollado
para identificar objetos en imagenes y videos en tiempo real, lo que lo convierte en
una herramienta versatil y eficiente. Su aplicacion abarca diversos campos, incluyendo
vigilancia, vehiculos auténomos y robdtica, donde la capacidad de deteccion en
tiempo real es esencial. Este modelo esta dirigido especificamente a desarrolladores
e investigadores con un solido conocimiento en vision por computadora y aprendizaje
profundo, garantizando un uso efectivo en entornos especializados que requieren

precision y eficacia en la deteccion de objetos (Jocher et al., 2023).

1.5. ISO/IEC 25023 y Metodologia KDD
1.5.1. Descripcion de la Norma ISO/IEC 25023.

El presente estandar proporciona los lineamientos necesarios para realizar una
evaluacién numérica de la calidad del software, fundamentandose en la taxonomia de
caracteristicas y subcaracteristicas definidas por la ISO/IEC 25010. Se complementa
con esta norma y no determina rangos de valores para categorias de calidad o rangos
de conformidad. Aunque ciertos atributos pueden tener medidas deseables, estos no
se basan en requisitos individuales de los usuarios, sino en factores generales. como
los relacionados con los aspectos cognitivos humanos. Las medidas de calidad
propuestas se disefian principalmente para su utilizacion en el aseguramiento de la
calidad y la mejora de los productos de sistemas y software durante o después del

ciclo de vida del desarrollo (Internacional Organization for Standardization, 2016).

1.5.2. Principio de Portabilidad en el Desarrollo de Sistemas de Deteccion.

Segun (Ormefio, 2019), portabilidad se refiere a la habilidad de un producto o
componente para ser transferido de manera efectiva y eficiente entre diferentes
entornos, ya sean de hardware, software, operativos o de uso. Dentro de esta
caracteristica, se desglosa en varias subcaracteristicas que contribuyen a su
definicion:
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o Adaptabilidad: Esta subcaracteristica destaca la capacidad del producto para
ser ajustado de manera eficaz y eficiente a distintos entornos especificos, ya
sea en términos de hardware, software, operaciones o uso.

e Capacidad para ser instalado: Se refiere a la capacidad de instalar y/o
desinstalar un dispositivo de manera efectiva en un ambiente especifico,
destacando la simplicidad del procedimiento.

e Capacidad de sustitucion: Esta caracteristica examina la habilidad del
producto para ser empleado en lugar de otro software con igual objetivo, dentro
del mismo contexto. Se centra en la evaluacion de cémo el producto puede ser

reemplazado de manera efectiva y eficiente

1.5.3. Descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD)

Se refiere al procedimiento integral de identificar informacion valiosa a partir de
datos. La mineria de datos se presenta como una etapa especifica dentro de este
proceso, donde se aplican algoritmos especializados para extraer patrones (modelos)
de los datos. Las otras fases del proceso KDD, como la preparacion, seleccién y
limpieza de los datos, asi como la integracion de conocimientos previos adecuados y
la interpretacion de los resultados de la mineria, son necesarias para garantizar la

obtencion de conocimientos utiles a partir de los datos (Fayyad et al., 1996)

La Exploracion de Conocimiento en Bases de Datos (KDD, Knowledge Discovery
in Databases) consiste en un analisis automatizado y exploratorio de extensos
repositorios de datos. KDD representa un proceso organizado destinado a identificar
patrones validos, novedosos y utiles en conjuntos de datos complejos y extensos. La
Mineria de Datos (DM, Data Mining) constituye la esencia de KDD, implicando la
inferencia de algoritmos para explorar datos, desarrollar modelos y descubrir patrones.
Estos modelos son empleados para entender fendmenos de datos, realizar analisis y
predicciones. Dada la accesibilidad y abundancia de datos en la actualidad, el
Descubrimiento de Conocimiento y la Mineria de Datos se presentan como cuestiones

de gran importancia y necesidad (Uvidia, 2016).
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1.5.4. Etapas del proceso KDD

De acuerdo con (Timaran et al., 2016) el proceso KDD es interactivo e iterativo, que
abarca multiples pasos en los cuales la participacién del usuario es esencial para la
toma de diversas decisiones. Se resume en las siguientes etapas:

e Seleccion

Durante la fase de seleccion, después de identificar el conocimiento pertinente y
prioritario, se crea un grupo de datos especifico. Este grupo puede consistir en todos
los datos disponibles o una muestra de ellos. La seleccion de los datos se adapta a
los objetivos comerciales especificos.

e Limpieza

En la etapa de preprocesamiento limpieza de datos, se lleva a cabo una evaluacion
exhaustiva de la calidad de la informacion, que implica acciones basicas como eliminar
informacion ruidosa y aplicar métodos para manejar datos desconocidos, nulos y
duplicados. Se utiliza estadistica para sustituir los datos faltantes. Durante este
proceso, la interaccidén con el usuario o analista es crucial.

e Transformacion

Se exploran atributos significativos para describir los datos, ajustandose a los
objetivos particulares del proceso. Se utilizan técnicas de reduccion de dimensiones o
transformacion para reducir el numero de variables o encontrar representaciones
estables de los datos.

¢ Mineria de datos (Data Mining)

Se exploran atributos significativos para describir los datos, ajustandose a los
objetivos particulares del proceso. Se utilizan técnicas de reducciéon de dimensiones o
transformacion para reducir el numero de variables o encontrar representaciones
estables de los datos.

¢ Interpretacion/evaluacion

Durante la fase de interpretacion y evaluacion, los patrones descubiertos son
analizados y podrian ser devueltos a etapas previas para ajustes adicionales. Aqui,
se presentan los patrones identificados, se eliminan aquellos que no son pertinentes,

y se traducen los patrones relevantes a un lenguaje comprensible para el usuario.

20



CAPITULO 2: Desarrollo

2.1. Construccion del dataset

La calidad del conjunto de datos es un factor determinante en el rendimiento de los
modelos de vision por computadora basados en aprendizaje profundo. En este
proyecto, se construira un dataset especifico para la deteccion de somnolencia, con
enfoque en la region ocular del rostro. Este conjunto de datos combinara imagenes
extraidas de bases publicas con material recolectado por los tesistas, permitiendo asi

una mayor representatividad de escenarios reales de conduccion.

2.1.1. Seleccion y andlisis de datasets existentes

Como punto de partida, se recopilaran imagenes faciales provenientes de bases de
datos publicas proporcionadas por el tutor como se muestra en la Tabla 2. Estas bases
se caracterizan por contener anotaciones precisas de puntos faciales (landmarks),
variedad de expresiones, posiciones y condiciones de iluminacion, lo que permitira

extraer con precision la region de los ojos.

En lugar de trabajar con coordenadas especificas de landmarks, se optara por el
uso de cajas delimitadoras (bounding boxes) que encuadran la region de interés, en
este caso, los o0jos. Estas regiones seran clasificadas de forma binaria, asignando la
etiqueta 0 a ojos abiertos y 1 a ojos cerrados, lo cual permitira entrenar el modelo para
detectar patrones de somnolencia con mayor eficiencia y menor complejidad

computacional.

Este enfoque simplifica el proceso de anotacion y resulta mas adecuado para
modelos de deteccion en tiempo real, ya que se centra en el reconocimiento de

patrones espaciales generales en lugar de la localizacién exacta de cada punto facial.

Se seleccionaran unicamente aquellas imagenes que cumplan con criterios
técnicos minimos, como buena resolucion, enfoque nitido y visibilidad de los ojos.
Asimismo, se excluiran imagenes con obstrucciones significativas (por ejemplo,
cabellos cubriendo el rostro) o etiquetado deficiente. Esta fase permitira contar con

una base solida de datos relevantes y listos para su adaptacion al modelo YOLOv12.

21



Tabla 2.

Datasets seleccionados.

Cantidad
Dataset de Caracteristicas
imagenes
Imagenes en condiciones diurnas y
300VW 2449 roturnas captur_ad_as desde_ _dlversos
angulos y con distintas condiciones de
iluminacion
300w 1760 Rostros de revistas y celebridades
Imagenes con fondos variados y multiples
afw 570 personas, etiquetadas tanto en estados de
suefio como de alerta.
CEW 560 Rostros de adultos y nifios con ojos
cerrados.
COFW 432 Imagen'es de celebridades en diferentes
resoluciones.
frgc 4950 Rostros de adultos.
Imagenes de adultos y nifos; algunas
Helen 8320 contienen multiples rostros, pero solo uno
esta etiquetado.
. Rostros de celebridades; incluye aumento
ibug 568 .,
de datos con la colocacién de gafas.
Ifow 3434 Imagenes .de adultos; |ncIHye aumento de
datos mediante la colocacion de gafas.
Menpo2D 3979 Imagengs de adu,ltos y nifos, capturadas
desde diferentes angulos.
Imagenes de personas conduciendo en
ownNIR 1876 condiciones diurnas y nocturnas, con o0jos
abiertos y cerrados.
Xm2vts 2360 Rqstros de personas adultas con ojos
abiertos.
Total 30689

Nota. Obtenido de (Meza, 2025)

Si bien los conjuntos de datos utilizados ofrecen una amplia diversidad de rostros y

condiciones visuales, se ha

identificado una predominancia de

imagenes
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correspondientes a ojos abiertos. Esta desproporcidén podria introducir un sesgo en el
proceso de entrenamiento, favoreciendo la deteccién de un solo estado ocular y
limitando la capacidad del modelo para reconocer con precision casos de

somnolencia.

Para mitigar este problema, se considerara la incorporacion de imagenes
adicionales que representen el estado de ojos cerrados, con el objetivo de equilibrar
la distribucion entre ambas clases. De esta manera, se busca garantizar que el modelo
aprenda de forma equitativa los patrones asociados a ambos estados y mejore su

desempeno en condiciones reales.

2.1.2. Recoleccion de imagenes propias

Con el objetivo de mejorar la diversidad y representatividad del conjunto de datos
utiizado en el entrenamiento del modelo, se generara un dataset propio,
especificamente disefiado para escenarios reales de deteccion de somnolencia en
conductores. Mientras que los datasets publicos suelen estar compuestos por
imagenes capturadas en contextos controlados o con participantes simulando
expresiones faciales, el conjunto de datos propuesto buscara reflejar situaciones mas

cercanas al entorno natural de conduccion.

Para ello, se realizaran capturas de video a bordo de vehiculos en movimiento, bajo
distintas condiciones de iluminacién, angulos de vision y presencia de elementos
como gafas o lentes. Los fotogramas se extraeran directamente de estos videos,

permitiendo obtener muestras visualmente claras y contextualmente diversas.

El proceso de recoleccion se llevara a cabo utilizando una Raspberry Pi conectada
a una camara compatible con vision nocturna, lo que facilitara la obtencién de

imagenes tanto en horarios diurnos como en condiciones de baja iluminacion.

2.1.3. Preprocesamiento
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Extraccion de frames

Para extraer frames de los videos tomados, usamos un script de Python, ejecutado

en VS Code, en la Figura 4 se muestra el cédigo usado para realizar este proceso.

Figura 4.
Cadigo extraccion de frames

brir el video: {

Nota: Autoria propia

Seleccion de frames

Para esta etapa, se realizé una seleccion manual de los fotogramas de cada video,
buscando siempre la mayor claridad visual y diversidad en las imagenes. El criterio
principal fue incluir diferentes situaciones que un conductor enfrenta en la vida real,
como distintos gestos faciales, la inclinacion de la cabeza y el uso de accesorios como

lentes de medida o gafas de sol.
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Este orden en la seleccion permite que el modelo YOLO aprenda a identificar con
mayor precision los sintomas de cansancio, sin importar las condiciones externas o

los accesorios que use el conductor.

Figura 5.
Frames seleccionados de un video.

IMG_20260119_055148 IMG_20260119_055150

IMG_20260119_055153

IMG_20260119_055203 IMG_20260119_055205

Nota. Autoria propia
Un aspecto clave en este proceso fue asegurar que el conjunto de datos estuviera
balanceado. Por ello, se recolecté una cantidad equitativa de imagenes con los ojos

abiertos y cerrados, tanto para los escenarios de dia como para los de noche. Como

se detalla en la Tabla 3.
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Tabla 3.
Criterio de seleccion de frames

Aspecto Rostro Lentes Gafas Frames
Dia — Ojos cerrados 2 2 2 6
Noche — Ojos abiertos 2 2 2 6
Noche — Ojos cerrados 2 2 2 6
Total 24

Nota. Autoria propia
2.1.4. Etiquetado

En esta fase, el conjunto de imagenes fue preparado y ajustado especificamente
para el entrenamiento del modelo. Este proceso no solo implicé adaptar el formato de
las etiquetas, sino también definir cual era la estrategia de deteccién mas efectiva para

identificar la somnolencia.

Durante el desarrollo, probamos distintos métodos. En un principio, intentamos usar
un modelo de regresion para predecir directamente los 12 puntos de referencia
(landmarks) de los ojos. Luego, evaluamos un enfoque de clasificacién simple para
catalogar las imagenes unicamente como ojos abiertos o cerrados. Sin embargo, tras
analizar los resultados, decidimos utilizar un esquema de deteccion de objetos
YOLO12-Deteccion. En este ultimo método, aprovechamos los puntos de referencia
para generar cajas delimitadoras (bounding boxes) que permiten localizar con
precision los ojos en cada imagen. Este ajuste final permitié que el modelo se centrara

mejor en el area de interés.

Para asegurar la precision de las etiquetas que alimentan la red neuronal, se
desarroll6 una herramienta de validacion y correccion manual. Este software,
construido sobre las bibliotecas Tkinter y Matplotlib, permite visualizar las

coordenadas generadas automaticamente y modificarlas en tiempo real.

La herramienta opera bajo un flujo hibrido: primero, ejecuta el algoritmo de
prediccion de formas de Dlib para situar los puntos preliminares; posteriormente,
permite al usuario interactuar directamente con la visualizacidbn para corregir

desviaciones mediante el arrastre de puntos (drag & drop). Adicionalmente, el sistema
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gestiona la creacion y actualizacion automatica de los archivos de anotacion (.pts),
estandarizando el formato de salida para el entrenamiento. En la Figura 6 se observa

el entorno de trabajo.

Figura 6.

Identificacion Landmark faciales.

" § Editor de Landmarks - Tesis Software ZOVENR
& Abrir Carpeta | = Guardar Cambios (pts) | 5 Detectar Auto (Dib) | Imagen 10/19: IMG_20260119_055148BW.jpg [ Anterior | = Siguiente

A€ Q=

Instrucciones: Click y arrastrar para mover puntos. Usa la lupa para Zoom.

Nota. Elaboracion propia.

Figura 7.
Archivo coordenadas generado (.pts)

(5 IMG_20260119_055148BW.pts X

PRUEBAS > resultad 0 IMG_20260119_055148BW.pts
1 version: 1
n_points:

928.80 1671.8
937.44 18
976.32 2

[+73]

[wa]

7

ra

00

Nota. Elaboracion propia
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Proceso de Etiquetado y Refinamiento

El procedimiento para la generacion del ground truth se estandarizé bajo el siguiente
flujo de trabajo, apoyado en la herramienta de software desarrollada:

e Cargay Preprocesamiento: Importacion masiva de las imagenes al entorno de
anotacion, aplicando previamente la correccion de formato y redimensionado
automatico.

e Correccion Manual: Ajuste de las coordenadas mediante la interfaz de edicion
(drag-and-drop) en aquellos casos donde la oclusion (gafas/lentes) o la
iluminacion afectaron la prediccidon automatica Figura 6.

e Persistencia de Datos: Almacenamiento definitivo de las coordenadas
corregidas en archivos de formato ".pts", asegurando la integridad de la
muestra.

Esta metodologia se replicé en todo el conjunto de datos, garantizando una base

de entrenamiento homogénea y libre de ruido.

Cabe sefialar que, aunque se obtuvieron los landmarks con precision, la
implementacion final desestimo el uso de un modelo de regresion pura para predecir
coordenadas. Durante la fase experimental, se determiné que para la arquitectura
seleccionada (YOLO), resultaba mas eficiente un enfoque de deteccién de objetos.
Por consiguiente, la informacién espacial de los landmarks se utilizé estratégicamente
para calcular y generar las cajas delimitadoras (bounding boxes) que encuadran los
ojos, transformando asi el problema en una tarea de deteccion robusta apta para la

deteccion en tiempo real.

2.1.5. Aumento de datos

El aumento de datos (Data Augmentation) es una técnica fundamental en el
preprocesamiento de imagenes, utilizada para ampliar artificialmente el tamafio y la
diversidad del conjunto de entrenamiento. Su objetivo principal es mejorar la
capacidad de generalizacion del modelo, evitando que este simplemente 'memorice’
las imagenes originales (sobreajuste). Al aplicar transformaciones controladas, se
obliga al sistema a aprender caracteristicas mas robustas y adaptables a diferentes

condiciones visuales.
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Debido a la limitacion en la cantidad de imagenes originales en condiciones de poca
luz y en especial con la presencia de gafas o lentes se recurrio a esta técnica en donde
se aplicaron filtros de color, ajustes espaciales, variaciones que simulan diferentes
entornos y condiciones de captura, Figura 8, asegurando que el algoritmo reconozca
los patrones de interés independientemente de las variaciones estéticas de la imagen.

Figura 8.
Data Augmentation

IMG_20260119_055226_color IMG_20260119_055226_flip IMG_20260119_055226_hard

IMG_20260119_055226_orig IMG_20260119_055226_rot IMG_20260119_055226_zoom

Nota. Autoria propia
2.2. Transformacion del dataset

El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento del modelo fue organizado
siguiendo la estructura estandar requerida por arquitecturas de deteccion basadas en
YOLO. El dataset se dividio en tres subconjuntos independientes: entrenamiento,
validacion y prueba, cada uno con sus respectivas carpetas de imagenes y
anotaciones. Las imagenes se almacenaron en formato JPG y para cada imagen, se
dispuso de un archivo de anotacion en formato de texto (.txt) que contenia las
coordenadas de los objetos de interés. Cada archivo de anotacion seguia el esquema
YOLO, donde cada linea representaba una instancia detectada y estaba compuesta
por cinco valores: el identificador de clase (0 para ojo abierto y 1 para ojo cerrado)
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seguido de las coordenadas normalizadas del centro del bounding box (X, y) y su
ancho y alto, todos expresados en relacién con las dimensiones de la imagen. Esta
normalizacion permiti6 que el modelo fuese robusto ante imagenes de diferentes
resoluciones. Previo al entrenamiento, se verificd la consistencia entre imagenes y
anotaciones, asegurando que cada archivo de imagen tuviera su correspondiente
archivo de etiquetas y que las clases estuvieran correctamente alineadas con la

definicidn utilizada durante el entrenamiento del modelo.

2.2.1. Etiquetado esquema YOLO

Para la correcta implementacidon del modelo, las anotaciones se exportaron
siguiendo el formato estandar de YOLO, el cual requiere un archivo de texto (.txt)
exclusivo para cada imagen del conjunto de datos. Aquellas imagenes sin detecciones
no requieren ningun archivo asociado.

La estructura interna de estos archivos se organiza en una fila por cada objeto,
definiendo secuencialmente la clase, las coordenadas del centro (x, y), el ancho y la
altura. Un requisito técnico indispensable es que estos valores dimensionales se
encuentren normalizados entre 0 y 1, calculados en relacion con el ancho y alto total
de la imagen original. Asimismo, las clases deben seguir una numeracién de indice
base cero (Jocher & Qiu, 2023).

Para nuestro caso usamos los archivos (*.pts) para transférmalos en (*.txt) como

de observa en la Figura 9.

Figura 9.
Archivos txt generados

IMG_20260119_054828.pts IMG_20260119_054328

Nota. Autoria propia
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Cada archivo de texto generado registra una linea por objeto detectado,
estructurada en cinco valores secuenciales: el indice de la clase, seguido de las
coordenadas normalizadas del centro (x, y) y las dimensiones relativas del cuadro
(ancho, alto). Todos los valores espaciales se encuentran escalados entre 0 y 1
(Figura 10), lo que permite al modelo interpretar la ubicacién de los ojos

independientemente de la resolucion original de la imagen.

clase, x(centro),y(centro),ancho, alto

Donde
e Clase: Define si el ojo esta abierto (0) o cerrado (1).
e X(centro), Y(centro): Coordenadas normalizadas de la caja

¢ Ancho, Alto: Dimensiones normalizadas de la caja

Figura 10.
Contenido archivo txt

E 11515aee972dc43635db158434a33 X

File Edit  View HY ~

Nota. Elaboracioén propia

Las cajas delimitadoras (bounding boxes) se definieron como regiones
rectangulares calculadas para encapsular el area de interés visual. Su geometria se
obtuvo proyectando los limites extremos de los landmarks oculares, incorporando un
margen adicional (padding) para asegurar que la totalidad del ojo y su contexto

inmediato queden contenidos dentro de la etiqueta.
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Figura 11.
Cajas delimitadoras

Nota. Autoria propia.
2.2.2. Balanceo de dataset

Para garantizar un entrenamiento imparcial y evitar sesgos en la predicciéon del
modelo, se optd por la construccion de un unico conjunto de datos balanceado. La
estrategia se centr6 en unificar el dataset propio (detallado en la seccion anterior) con

diversos datasets publicos, creando asi un conjunto de datos robusto y heterogéneo.

A diferencia de enfoques desbalanceados que pueden favorecer a la clase
mayoritaria, en este trabajo se igualé la cantidad de muestras para las clases de
interés (ojos abiertos, ojos cerrados), asegurando que el modelo aprenda a discriminar

caracteristicas con la misma precision para ambas categorias.

Se integro imagenes provenientes de repositorios conocidos como 300W, afw,
CEW, Helen, COFW, los cuales aportaron variabilidad en cuanto a etnias, condiciones
de iluminacién y calidad de imagen.

A continuacién, se detalla la composicion final del Dataset:
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Tabla 4.
Composicion Dataset

Conjunto Ojos Abiertos (0) Ojos Cerrados (1) Total Imagenes
Train (80%) 4703 (50.01%) 4702 (49.99%) 9407 (100%)
Valid (10%) 595 (50.99%) 592 (49.01%) 1187 (100%)
Test (10%) 588 (50%) 588 (50%) 1176 (100%)
Total Global 5884 5883 11770 (100%)

Nota. Autoria propia.

Para garantizar la compatibilidad y facilitar la reproducibilidad de los experimentos,
se organizo el conjunto de datos siguiendo la estructura de directorios estandar para

arquitecturas basadas en YOLO. Como se observa en la Figura 12.

Figura 12.
Estructura Directorio Dataset

— images (contains .jpg, .png)

train (80%) labels (contains .txt YOLO format files)

= images (contains .jpg, .png)

Dataset_Final valid (10%) labels (contains .txt YOLO format files)

— images (contains .jpg, .png)

test (10%) labels (contains .txt YOLO format fiies)

Nota. Autoria propia.

Cada subconjunto (entrenamiento, validacion y prueba) contiene dos

subdirectorios: “images” para las muestras visuales y "labels” para los archivos de

anotacion correspondientes.
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2.3. Entrenamiento del modelo YOLO
2.3.1. Entorno de desarrollo y Hardware

El proceso de entrenamiento, validacion y prueba de los modelos de deteccion se
llevé a cabo en una estacion de trabajo de alto rendimiento (PC de escritorio). La
eleccién de un hardware robusto fue fundamental para optimizar los tiempos de
computo, permitiendo realizar multiples iteraciones de ajuste fino (fine-tuning) y probar

distintas configuraciones de hiperparametros de manera eficiente.

Especificaciones de Hardware

Se utilizé un equipo con capacidad de procesamiento paralelo mediante GPU,
caracteristica indispensable para el entrenamiento de redes neuronales
convolucionales modernas. Las especificaciones técnicas se detallan a continuacion:

Tabla 5.
Especificaciones de Hardware

Componentes Especificaciones

Procesador (CPU) Intel Core i7-13700KF

Tarjeta Grafica (GPU) NVIDIA GeForce RTX 4070Ti 12GB VRAM
Memoria RAM 32 GB DDR5

Almacenamiento 1TB SSD

Nota. Autoria propia.

Software y Herramientas.

El desarrollo de los algoritmos y scripts de automatizacion se realizé sobre el
sistema operativo Microsoft Windows 11. Como entorno de desarrollo integrado (IDE)
se utilizé Visual Studio Code (VS Code), aprovechando su integracion con terminales

y gestion de entornos virtuales.

La base del proyecto se construyo sobre el lenguaje de programacion Python en su
version 3.11.9, seleccionado por su amplia compatibilidad con las librerias de
inteligencia artificial mas recientes. La implementacién de la arquitectura YOLO se
gestiono a traves del framework Ultralytics, haciendo uso de PyTorch como motor de

calculo tensorial.
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En la Tabla 6 se resumen las versiones especificas de las herramientas utilizadas

para garantizar la reproducibilidad de los experimentos.

Tabla 6.
Configuracion del entorno de software
Herramienta/Libreria Version Propésito
Lenguaje de rogramacion
Python 3.11.9 aual Prog
principal
Ultralytics 8.4.7 Framework
PyTorch 2.5.1+cu121 Motor de Deep learning y tensors
Plataforma de  computacion
CUDA 12.1
paralela en GPU
Preprocesamiento de imagenes y
OpenCV(cv2) 4 L
visualizacion
VSCode 1.108 Edicién de codigo y depuracion.

Nota. Autoria propia

Seleccion del Modelo y Restricciones de Implementacion

Aunque el entrenamiento se realizé en un equipo de altas prestaciones, el objetivo

final del sistema es su despliegue en un dispositivo embebido de recursos limitados,

especificamente una Raspberry Pi 3 tipo B+. Esta restriccion de hardware en la etapa

de inferencia condicioné la seleccién de la arquitectura del modelo.

Por esta razén, se optd por experimentar con las variantes Nano (n) y Small (s) de

la arquitectura YOLO. Estos modelos ofrecen un equilibrio 6ptimo entre precision

(mAP) y costo computacional (FLOPs), permitiendo una inferencia fluida en tiempo

real en dispositivos de borde, sin sacrificar significativamente la capacidad de

deteccion de estados de somnolencia.
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2.3.2. Seleccion de arquitectura y modelo

Para la tarea de deteccidén de somnolencia, se selecciono la familia de arquitecturas
YOLO (You Only Look Once), reconocida en el estado del arte por su capacidad de
realizar inferencias en tiempo real con alta precisién. Especificamente, en esta
investigacion se evaluaron las versiones YOLOv12 y la reciente YOLOvV26, con el
objetivo de comparar su desempefio en la deteccidn de caracteristicas faciales sutiles

como el estado de los ojos.

Restricciones de Hardware y Seleccién de Variantes

Un requerimiento no funcional critico del sistema propuesto es su portabilidad y
capacidad de ejecucion en dispositivos embebidos, en este caso en una Raspberry
Pi. Estos dispositivos embebidos poseen recursos limitados en comparacion con un
servidor o PC de escritorio, particularmente en memoria RAM y nudcleos de
procesamiento grafico.

Debido a esta restriccion tecnologica, se descartaron las variantes de gran tamaino
(Large - L, Extra Large - X) que, aunque ofrecen una precisidon marginalmente superior,
comprometerian la fluidez del sistema (FPS) en el dispositivo destino. En su lugar, el
entrenamiento se centrd en las variantes ligeras:

e Nano (n): La version mas ligera, optimizada para velocidad extrema y

dispositivos moéviles con recursos minimos.

« Small (s): Una version equilibrada que aumenta la profundidad y el ancho de

la red neuronal para mejorar la extraccion de caracteristicas, manteniendo un

costo computacional viable para sistemas embebidos.

Tras las pruebas preliminares, se opt6 por priorizar la variante Small (s) para el
entrenamiento final, dado que ofreci6 un mejor compromiso entre la capacidad de
detectar ojos cerrados en condiciones de iluminacion variable y la velocidad de

inferencia requerida para alertar al conductor en tiempo real.
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Tabla 7
Métricas de rendimiento YOLOZ26.

YOLO26s (Small)

Tamano (pixeles) 640
mAPvaI50-95 486
mApvaI50-95(e2e) 478
Velocidad ¢PY ONNX(ms) 87.2+0.9
Velocidad™ TensorRT10(ms) 25+0.0
Parametros (Millones) 9.5
FLOPs®) 20.7

Nota. Autoria propia.

2.3.3. Configuracién de hiperparametros

El rendimiento de una red neuronal convolucional depende intrinsecamente de la
correcta seleccion de sus hiperparametros, los cuales gobiernan la dinamica del
proceso de aprendizaje. A diferencia de los parametros internos (pesos y sesgos) que
se ajustan automaticamente mediante backpropagation, los hiperparametros deben
ser definidos a priori, basandose en las caracteristicas del dataset y las capacidades

del hardware.

Para el presente proyecto, se optd por una estrategia de ajuste fino (fine-tuning)
partiendo de pesos pre-entrenados en el dataset COCO. Esta técnica permite
aprovechar la capacidad de extraccion de caracteristicas ya aprendida por el modelo
base (bordes, texturas, formas geométricas), adaptandola especificamente a la tarea

de deteccion de la morfologia ocular (ojos abiertos y cerrados).

La configuracion final utilizada para el entrenamiento definitivo del modelo se detalla
en la Figura 13. Estos valores se establecieron tras una fase exploratoria
experimental, donde se buscd maximizar la estabilidad de la funcién de pérdida (loss

function) y la precision media (mAP).

37



Figura 13.
Configuracion del entrenamiento.
runs > detect > somnolencia_yolo26s_stati
| task: detect
train

yolo26s.pt
data.yaml

Nota. Autoria propia.

Modelo

Se cargaron los pesos pre-entrenados de la variante Small. Esta eleccién garantiza
la transferencia de aprendizaje (Transfer Learning) necesaria para extraer
caracteristicas complejas sin incurrir en el costo computacional de modelos mas

grandes (M, L o X), siendo la opcidon mas equilibrada para sistemas embebidos.

Resolucién de Entrada

Se defini6 un tamafo de imagen de 640x640 pixeles. Aunque la arquitectura
soporta resoluciones mayores, se optd por reducir la dimension de entrada para
disminuir drasticamente las Operaciones de Punto Flotante (FLOPs) requeridas. Esta

optimizacién es critica para maximizar la tasa de cuadros por segundo (FPS) en la
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Raspberry Pi, asegurando una respuesta en tiempo real, aunque se sacrifique una

fraccion minima de detalle espacial.

Tamaio de Lote

Se configurd un batch size de 16 imagenes. Este valor permite actualizaciones de
pesos mas frecuentes durante el descenso de gradiente, o que en conjuntos de datos
especificos puede ayudar a escapar de minimos locales y ofrece una mayor

regularizacién implicita en comparacion con lotes masivos.

Estrategia de Optimizacién

Se seleccioné el optimizador AdamW con un valor inicial de 0.001 (Ir0=1e-3). Dado
que se esta realizando un ajuste fino (fine-tuning), AdamW ofrece una convergencia
mas rapida y un mejor manejo del decaimiento de pesos (weight decay) que el SGD

tradicional, lo cual es vital para adaptar la red a la deteccidén de la morfologia ocular.

Ciclos y Parada Temprana

Se programé un limite de 100 épocas para permitir una convergencia completa. Sin
embargo, para evitar el sobreajuste (overfitting) y el desperdicio de recursos
computacionales, se activo el mecanismo de Early Stopping con una paciencia de 10
épocas, deteniendo el entrenamiento automaticamente si la métrica de validacién no

mejora tras ese periodo consecutivo.
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Figura 14.
Arquitectura.
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Nota. Autoria propia.

Refinamiento del Modelo (Fine-Tuning)

Con el objetivo de maximizar la capacidad de generalizacién del modelo y asegurar
la estabilidad de los pesos sinapticos, se ejecutd una segunda fase de entrenamiento
denominada Ajuste Fino o Fine-Tuning. Esta etapa consistio en re-entrenar el modelo
partiendo de los mejores pesos (best.pt) obtenidos en la fase anterior, pero aplicando

una tasa de aprendizaje reducida (Ir0=1e-4).

La reduccion del learning rate permite que el optimizador realice ajustes
microscopicos en los parametros de la red, perfeccionando la frontera de decision
entre las clases "ojos abiertos" y "ojos cerrados"” sin el riesgo de oscilaciones bruscas

en la funcién de pérdida.
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Figura 15.
Hiperparametros para refinado

train

runs/detect/somnolencia_yolo26s_static_boxes/weights/best.pt
data.yaml

Box

Nota. Autoria propia.

Luego de realizado el entrenamiento, se genero el siguiente directorio que contiene
los resultados del entramiento:

Figura 16.
Directorio de resultados

_curve.png

e.png

Nota. Autoria propia.
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2.4. Implementacion del modelo en sistema embebido
2.4.1. Especificaciones de hardware.

Para la etapa de despliegue y validacion en entorno real, se selecciond una
plataforma de hardware de bajo costo y alta disponibilidad, dimensionada para operar
dentro de la cabina de un vehiculo. El sistema embebido se centraliza en una
Raspberry Pi 3 Modelo B+, la cual actua como la unidad de procesamiento principal
encargada de la adquisicion de imagenes, la inferencia del modelo neuronal y el
control de los actuadores de alerta.

A continuacién, se detallan los componentes fisicos que integran la solucion:

e« Unidad Central de Procesamiento: Se emple6 una placa Raspberry Pi 3
Modelo B+, equipada con un procesador Broadcom BCM2837B0, Quad-core
Cortex-A53 (ARMv8) de 64-bit operando a 1.4GHz.

« Memoria Volatil: El dispositivo cuenta con 1 GB de memoria RAM LPDDR2
SDRAM, recurso critico que gestiona la carga del sistema operativo y la
ejecucion del modelo optimizado en formato ONNX.

« Almacenamiento Secundario: Se utiliz6 una tarjeta microSD de 32 GB,
particionada para alojar el sistema operativo, las dependencias de software y
los registros de deteccion.

o Sistema de Vision: La captura de video se realiza mediante un médulo de
camara OV5647 de 5 megapixeles, conectado directamente al puerto CSI
(Camera Serial Interface) de la placa.

o Interfaz de Alerta: Para la sefializacién acustica, se integré un zumbador
activo (Buzzer) de 3V. Este componente se conecta a los pines de
entrada/salida de propoésito general (GPIO) de la placa, permitiendo su
activacion logica inmediata ante eventos de somnolencia.

« Suministro Energético: La alimentacion eléctrica del sistema completo (placa
base y periféricos) se provee mediante una fuente de poder regulada de 5V DC
con una capacidad de corriente de 2.5A, conectada a través del puerto micro-
USB.
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2.4.2. Especificaciones de software

El entorno de ejecucion del sistema embebido se configurd sobre el sistema
operativo Raspberry Pi OS (basado en Debian 12). Se seleccion6 esta version del
sistema operativo por su soporte nativo para versiones recientes de Python y su
gestion optimizada de los recursos del procesador ARMvS.

El stack tecnoldgico implementado incluye las siguientes herramientas vy librerias:

« Lenguaje de Programacion: Se utilizé Python 3.7.3

e Motor de Inferencia: Para la ejecucidén del modelo neuronal, se sustituyo el
framework de entrenamiento (PyTorch) por ONNX Runtime (Open Neural
Network Exchange).

e Procesamiento de Imagenes: Se implemento la biblioteca OpenCV (en su
version headless (opencv-python-headless).

e Gestion de Periféricos: El control de los pines GPIO para la activacion del
zumbador se realizé mediante la libreria GPIO Zero.

o Interoperabilidad: Se integré la libreria Ultralytics para gestionar la carga y
pre-procesamiento de los formatos de archivo, asegurando la compatibilidad

con el modelo entrenado en la fase experimental.

2.4.3. Integracion del modelo YOLO y légica de deteccién.

Para la orquestacion final del sistema en la placa base, se desarrollé un script en
Python que integra la captura de video, la inferencia del modelo neuronal v,
fundamentalmente, la logica de decision basada en el estandar PERCLOS
(Percentage of Eyelid Closure).

A diferencia de detectores binarios simples que activan una alarma ante un solo
parpadeo, este sistema calcula la proporcion de tiempo que los ojos permanecen

cerrados dentro de una ventana temporal deslizante.

Loégica del Algoritmo Implementado.
Como se aprecia en el fragmento de cédigo de la Figura 17, la implementacion
sigue una arquitectura de bucle infinito disefiada para operar en tiempo real. La l6gica

de deteccion se fundamenta en los siguientes parametros configurados en el script:
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1. Ventana Temporal: Se definié una ventana de analisis de 3 segundos. El
sistema almacena un historial del estado de los ojos correspondiente a este
periodo. Por ejemplo, si la camara captura a 30 FPS, la ventana analiza los
ultimos 90 fotogramas de manera continua.

2. Calculo de PERCLOS: En cada iteracion, el algoritmo evalua el historial

acumulado. El valor de PERCLOS se calcula mediante la férmula:

Y.(Frames ojos cerrados)

PERCLOS =
Total frames en la ventana

3. Umbral de Somnolencia: Se establecié un umbral critico de 0.3 (30%). Segun
la literatura cientifica de seguridad vial, si un conductor mantiene los ojos
cerrados durante mas del 30% del tiempo en una ventana determinada, se

considera un estado de somnolencia.

Figura 17.
Meétodo de carga del modelo

el = YOLO("runs/detect/somnolencia_finetuning

VideoCapture(8)

cceder a la camara.")

Nota. Autoria propia.
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2.4.4. Analisis de la Prueba Funcional

Como se observa en la Figura 18 y Figura 19, el sistema despliega una
superposicion grafica sobre el flujo de video en tiempo real, proporcionando
retroalimentacion inmediata al usuario sobre el estado de la deteccion.

Se destacan los siguientes elementos técnicos en la captura:

e Deteccion y Clasificaciéon: El modelo YOLO identifica correctamente
ambos o0jos, etiquetandolos con la clase open eye, closed eye segun
corresponda. Se visualizan las cajas delimitadoras.

e Confianza del Modelo: El sistema reporta un puntaje de confianza
(confidence score).

e Visualizacién de Métricas (PERCLOS): En la esquina superior izquierda
se observa el valor calculado de PERCLOS

e Indicador Visual de Estado: La barra de progreso se muestra en color

verde cuando no existe somnolencia y en rojo cuando si existe.

Figura 18.
Estado normal

5 Deteccilxf3n de somnolencia - PERCLOS S| X

PERCLOSSEITSO

Nota. Autoria propia.
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Figura 19.
Estado de somnolencia.

7 Detecci\xi3n de somnolencia - PERCLOS

PERCLOSTOTSO

Nota. Autoria propia.
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CAPITULO 3: Resultados y discusion

En el presente capitulo se detallan los hallazgos obtenidos tras la implementacion
y entrenamiento del modelo de red neuronal convolucional YOLOv26s. La evaluacion
se divide en dos fases criticas: primero, el analisis del proceso de aprendizaje y
convergencia durante el entrenamiento; y segundo, una validacion segmentada en
escenarios controlados (rostro descubierto, uso de accesorios y condiciones de
iluminacion variables) para determinar la robustez del sistema propuesto frente a otros

modelos.

3.1 Resultados del entrenamiento del modelo.

En el presente estudio, la evaluacién de la arquitectura YOLOv26s no se limit6 a
una revision superficial de la exactitud final, sino que implicé un analisis de las métricas
de desempeno a lo largo de todo el ciclo de aprendizaje. Para garantizar la validez
cientifica de los resultados, se consideraron indicadores clave en tareas de
clasificacion supervisada, tales como la funcién de pérdida (Loss), que mide la
discrepancia entre la prediccion y la etiqueta real; la precision (Precision), que evalua
la calidad de los positivos detectados; la sensibilidad (Recall), critica para no omitir
eventos de somnolencia; y la Precision Media (mAP), que estandariza el rendimiento
geomeétrico de las cajas delimitadoras.

El proceso de entrenamiento se realizdé en un entorno de hardware local de alto
rendimiento, especificamente utilizando una unidad de procesamiento grafico (GPU)
NVIDIA GeForce RTX 4070 Ti con 12 GB de memoria VRAM dedicada. A diferencia
de entornos compartidos en la nube, el uso de hardware dedicado permitié una
ejecucion continua y estable de los algoritmos de optimizacion, eliminando la latencia
por cola de procesamiento y garantizando la reproducibilidad de los tiempos de

ejecucion reportados.

3.1.1. Entrenamiento base

La primera etapa experimental se centrd en el "Entrenamiento Base", cuyo objetivo
fundamental fue permitir que la red neuronal convolucional aprendiera las
caracteristicas jerarquicas de las imagenes, desde bordes simples hasta formas

complejas como la curvatura del parpado. Para esta fase, se programé un ciclo
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completo de 100 épocas, utilizando un tamano de lote (batch size) de 8 imagenes para
maximizar la ocupacién de la memoria de video sin desestabilizar el gradiente.

En términos de coste computacional, esta fase demandd un tiempo total de
ejecucion de 2 horas, 48 minutos. Durante este periodo, se observd una disminucién
progresiva y constante en las curvas de pérdida de entrenamiento y validacion
(box_loss y cls_loss), lo que indica que el modelo asimil6é correctamente la distribucion
de los datos sin caer en minimos locales prematuros. Al finalizar las 100 iteraciones,
el modelo generd un archivo de pesos preliminar (best.pt), el cual contenia la
estructura sinaptica base necesaria para la posterior especializacion.

Es importante destacar que, aunque el modelo alcanzé métricas aceptables en esta
fase, se evidencié la necesidad de un refinamiento adicional. Las curvas de
aprendizaje sugerian que, si bien la red identificaba la presencia de ojos, la
discriminacion fina entre estados intermedios (ojos semi-abiertos) podia mejorarse

mediante un ajuste de los hiperparametros de aprendizaje.

3.1.2. Refinamiento y Estabilizacién

Posteriormente, se procedio a la etapa de "Ajuste Fino" o Fine-Tuning, una técnica
avanzada que consiste en re-entrenar las ultimas capas de la red con una tasa de
aprendizaje significativamente menor (Ir0=1e-4). El propdsito de esta maniobra fue
pulir los bordes de decision del clasificador, permitiendo una separacién mas nitida
entre las clases "Open Eye" y "Closed Eye" sin alterar el conocimiento estructural
adquirido previamente.

A diferencia de la primera fase, donde se forzé la ejecucién de 100 épocas, en esta
etapa se implementd un mecanismo de Parada Temprana (Early Stopping) con una
paciencia configurada en 10 épocas. Esta decision estratégica busca optimizar
recursos y prevenir el sobreajuste (overfitting), una condicion donde el modelo
memoriza el ruido del set de entrenamiento en lugar de generalizar patrones.

El comportamiento del modelo durante el Fine-Tuning fue notablemente eficiente.
El entrenamiento finaliz6 automaticamente tras completar 37 épocas, registrando un
tiempo de ejecucion de 1 hora con 27 minutos. La interrupcion automatica en la época
37 se debid a que el algoritmo de monitoreo detectd una estabilizacion en las métricas

de validacion; es decir, continuar con el entrenamiento mas alla de este punto no
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hubiera aportado mejoras significativas en la precision y, por el contrario, habria
incrementado el riesgo de degradacion del modelo ante datos nuevos.
Al consolidar los tiempos de ambas fases, el desarrollo total del modelo requirié

una inversion temporal de 4.25 horas (aproximadamente 4 horas y 15 minutos).

3.2. Desempeiio general del modelo.

Antes de desglosar el comportamiento por escenarios especificos, se evalu6 el
rendimiento global del sistema utilizando el conjunto de validacion completo. Esta
evaluacion permite establecer una linea base de la capacidad del modelo para

discernir entre estados de somnolencia y alerta.

3.2.1. Analisis de Exactitud (Accuracy) y Matriz de Confusién

A diferencia de las métricas de deteccion pura (mAP), la Exactitud (Accuracy)
ofrece una vision directa de la fiabilidad del sistema desde la perspectiva del usuario
final: ; Con qué frecuencia el sistema acierta en su prediccion?

Utilizando los datos resultantes del proceso de inferencia, se calculd la exactitud

global mediante la ecuacion:

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =

Al aplicar esta férmula sobre los resultados consolidados, el modelo YOLOv26s
alcanzo6 una Exactitud Global del 96.7%. Este valor demuestra que la arquitectura
propuesta mantiene un nivel de competitividad estadistica comparable a modelos mas
pesados del estado del arte, pero con la ventaja inherente de una arquitectura ligera.

Para visualizar la distribucién de estos aciertos, se presenta la Matriz de Confusion
en la Figura 20, donde se han filtrado las detecciones de fondo (background) para

centrar el analisis en la capacidad clasificatoria binaria.
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Figura 20.
Matriz de confusion

Confusion Matrix

1000

open eye 19

800

- 600

closed eye - 33

Predicted

- 400

background - 4 3 200

open eye
closed eye-
background -

True

Nota. Autoria propia.

Interpretacién de la clase "Background"
Es importante notar que en las salidas crudas de modelos de deteccidon de objetos

(YOLO), suele aparecer una clase denominada "background".

Justificacion técnica: Esta clase no representa un "tipo de 0jo", sino errores de
localizacion donde el modelo predijo una caja en una zona vacia (falso positivo de
localizacion) o fallé en detectar un objeto presente (falso negativo de localizacion).

Impacto: Como se observa en los registros experimentales, las instancias de
confusién con el "background" fueron marginales (< 0.5% del total). Por tanto, fueron
excluidas del calculo de exactitud clasificatoria para reflejar fielmente la capacidad del

sistema para distinguir entre "abierto" y "cerrado" una vez que el ojo ha sido localizado.
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3.2.2. Resultados generales del modelo.

Para cuantificar la fiabilidad del sistema, se consolidaron los indicadores de
desempeno obtenidos tras la finalizacién del entrenamiento. Se destaca el calculo de
la Exactitud (Accuracy), métrica critica para sistemas de seguridad, la cual se derivd

de la matriz de confusion final.

Tabla 8.
Métricas generales del modelo YOLOZ26s

Métrica Valor Alcanzado Interpretacion Técnica

El modelo tiene una precision media del

mMAP@50 98.8% 98.8% considerando un solapamiento (loU)
del 50%
o El 96.8% de las detecciones positivas fueron
Precision (P) 0.968
correctas.
El modelo detecté el 96.7% de los ojos
Recall (R) 0.967 o
presentes en las imagenes.
Porcentaje global de aciertos en Ia
Accuracy 96.78% o .
clasificaciéon binaria (Abierto vs. Cerrado).
Media armédnica que demuestra el balance
F1-Score 0.967

entre precision y exhaustividad.

Nota. Autoria propia.

3.2.3. Analisis de convergencia (Curvas de entrenamiento)

Para validar que el modelo aprendi6 correctamente y no simplemente "memorizé"
los datos (sobreajuste), se analizaron las curvas de comportamiento generadas
durante las 45 épocas de entrenamiento. La Figura 36 ilustra la evolucién de las

pérdidas y las métricas de precision.
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Figura 21.
Curvas de entrenamiento
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Nota. Autoria propia.

Analisis técnico de las curvas:

1. Convergencia de la Funcién de Pérdida (lzquierda):

Las gréficas de train/box_loss y train/cls_loss muestran un descenso
exponencial durante las primeras 20 épocas, lo que indica una rapida
asimilacion de las caracteristicas basicas del ojo (forma y contorno).

Hacia la época 90, se observa un "escalon" o descenso abrupto final.
Esto es caracteristico de la desactivacion programada del aumento de
datos Mosaic en la arquitectura YOLO. Al mostrarle al modelo imagenes
limpias (sin recortes ni mezclas) en las ultimas 10 épocas, este pudo
refinar su precision final, estabilizando la pérdida de clasificacion

(cls_loss) cerca de 0.3.

2. Evolucion de la Precision y Exhaustividad (Derecha):

mAP@50: El modelo alcanzé rapidamente un rendimiento superior al
90% antes de la época 20, demostrando la eficiencia de la red backbone
para extraer caracteristicas.

Estabilidad: A partir de la época 50, las métricas de Precision y Recall
se mantuvieron estables con ligeras fluctuaciones ascendentes,
culminando en valores cercanos a 0.96. Esto confirma que extender el
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entrenamiento a 100 épocas permiti6 maximizar la capacidad de

generalizacion del modelo antes de pasar a la fase de ajuste fino.

3.3. Resultados del modelo bajo distintas condiciones.

Una vez establecida la fiabilidad general del modelo, se procedié a una evaluacién
desagregada para determinar el comportamiento del algoritmo frente a variables
criticas en la conduccion real. Para ello, el conjunto de validacién se segmentd en
cinco subconjuntos independientes, cada uno representando una condicidn especifica

de iluminacién u oclusion facial.

Esta segmentaciéon permitié aislar el impacto de cada factor y verificar la hipétesis
de que el sistema mantiene su operatividad sin degradacién critica, incluso ante la

presencia de accesorios o baja luminosidad.

3.3.1. Composicion del Dataset de validacién

Antes de analizar las métricas de desempeno, es fundamental detallar la estructura
del conjunto de datos utilizado para la validacion. A diferencia de las pruebas unitarias
basicas, esta investigacion sometié al modelo a una carga de trabajo masiva y

diversificada para garantizar la significancia estadistica de los resultados.

El conjunto de validacion se estructurd en cinco escenarios operativos, acumulando
un total de 12,616 imagenes individuales. Esta segmentacién permite evaluar no solo
la precisidn global, sino también la resistencia del algoritmo ante variables especificas

como la oclusién por accesorios o la falta de iluminaciéon natural.

La Tabla 9 detalla la distribucion cuantitativa de las muestras procesadas en cada

escenario.
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Tabla 9.

Distribucion del dataset por escenario

Porcentaje
Total de
Escenario  Accesorios Ojos abiertos Ojos cerrados L del total
imagenes
(%)
Rostro Libre 1015 (53.28%) 890 (46.72%) 1905 (100%) 29.55
Dia Lentes 657 (59.08%) 455 (40.92%) 1112 (100%) 17.25
Gafas 1015 (80.11%) 252 (19.89%) 1267 (100%) 19.65
Rostro Libre 963 (65.29%) 512 (34.71%) 1475 (100%) 22.89
Noche
Lentes 374 (54.52%) 312 (45.48%) 686 (100%) 10.65
TOTAL 4024 (62.44%) 2421 (37.56%) 6445 (100%) 100

Nota. Autoria propia.

Como se observa en la Tabla 9, el conjunto de pruebas ha sido disefiado para
evaluar el rendimiento del algoritmo bajo condiciones que aproximan el entorno real
de conduccién. Al someter el sistema a este conjunto de imagenes, se busca validar
la correcta clasificacion de los estados de somnolencia y asegurar que la arquitectura

de inferencia sea robusta.

3.3.2. Resultados por escenario

Se evalud el desempefio del modelo de manera segmentada. Esta estrategia
permitié aislar factores criticos como la iluminacion y la oclusion facial, cuantificando
el impacto especifico de cada condicion sobre la capacidad predictiva de la red

neuronal.

La Tabla 10 presenta las métricas obtenidas en cada uno de los cinco escenarios
operativos definidos. Se incluye el tamafo de la muestra para evidenciar la
representatividad estadistica de las pruebas, asi como la Exactitud (Accuracy) como

indicador principal de fiabilidad para la seguridad vial.
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Tabla 10.
Métricas de desemperio por escenario

Condicion Precision Recall
Accesorio mAP@50
luminica (P) (R)

Rostro libre 0.9268 0.9199 0.9342

Dia Lentes 0.9467 0.9351 0.9517
Gafas de sol 0.9247 0.9182 0.9252

Rostro libre 0.9361 0.9282 0.9338

Noche

Lentes 0.9639 0.963 0.9692

Nota. Autoria propia.

El desglose de métricas expuesto en la Tabla 10 revela la alta estabilidad del

sistema propuesto:

1. Superioridad con Lentes: El modelo alcanzé su pico de rendimiento con
usuarios que utilizan anteojos graduados, superando el 92% precision. Esto
confirma que los marcos actuan como referencia visual positiva.

2. Validacién Nocturna: Un hallazgo critico es que el sistema es que en las noches
en ciertos escenarios de desempefia de mejor forma ya que las imagenes
nocturnas presentan menos ruido visual que las imagenes captadas en el dia.

3. Robustez General: En todos los escenarios, incluso los mas complejos como
gafas oscuras, el sistema mantuvo una precision superior al 92%, garantizando

una operacion confiable en cualquier condicion de viaje.

3.4. Seleccidén de la mejor version.

Para determinar la arquitectura Optima para el sistema de deteccion de
somnolencia, se llevd a cabo un estudio comparativo exhaustivo. Se evaluaron dos
generaciones de la arquitectura YOLO (v12 y v26) en sus variantes Nano (N) y Small
(S), analizando tanto su desempefio base como el impacto de las técnicas de ajuste
fino (Fine-Tuning).

El objetivo de esta fase experimental fue identificar el equilibrio ideal entre la
capacidad de generalizacion del modelo y la precisidn requerida para un sistema de

seguridad critica.
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Tabla 11.
Métricas versiones YOLO

Arquitectura del Estrategia de Exactitud Global Meiora Relativa
Modelo Entrenamiento (Accuracy) J
YOLOV12n (Nano) Cnirenamiento 95.40% -

Base
YOLOv12n (Nano) Fine-Tuning 95.60% +0.20%
YOLOV12s (Small) E;tsr:”am'e”to 96.00% +0.60% (vs Nano)
YOLOv12s (Small) Fine-Tuning 96.40% +0.40%
YOLOV26s (Small) E;gg”am'e”to 96.20% +0.20% (vs v12s)
YOLOv26s (Small) Fine-Tuning 96.78% +0.58%

Nota. Autoria propia.

La Tabla 11 consolida los resultados de exactitud (Accuracy) obtenidos tras la
validacién de cada variante entrenada. Se observa una clara tendencia de mejora
incremental asociada tanto a la complejidad del modelo (versiones 'S' vs 'N') como a

la especificidad del entrenamiento.

Al revisar los datos de la Tabla 11, queda claro que las versiones 'Small' (S)
funcionan mejor que las versiones 'Nano' (N). Por ejemplo, el modelo YOLOv12s
alcanz6 un 96.0%, superando al 95.4% de su version Nano. Aunque los modelos Nano
tienen la ventaja de ser mas ligeros y rapidos, en este proyecto se decidio priorizar la
arquitectura Small. Esto se debe a que tiene una mayor capacidad para detectar los
detalles finos y los cambios sutiles en los ojos, lo cual es fundamental para distinguir

correctamente si estan abiertos o cerrados.

También se comprobd que el uso de la técnica de "ajuste fino" (Fine-Tuning)
siempre ayuda a obtener mejores resultados. En todas las pruebas realizadas, los
modelos que pasaron por este proceso de optimizacion superaron a los que tuvieron
un entrenamiento basico. El caso mas destacado fue el del modelo YOLOv26s, que
gracias al ajuste fino logré subir su exactitud del 96.20% al 96.75%, consiguiendo asi

la puntuacién mas alta de toda la investigacion.

Finalmente, la decision fue clara. Aunque el modelo YOLOv12s ajustado dio

resultados muy competitivos (96.40%), el YOLOv26s con Fine-Tuning demostr6 ser
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superior al alcanzar el pico de 96.78%. Puede parecer que una diferencia del 0.38%
es pequena, pero en la practica, esa mejora significa que el sistema cometera menos
errores a la hora de detectar un conductor dormido. Por esta razon, se eligio este
modelo como la mejor opcién para garantizar la seguridad y fiabilidad del prototipo

final.

3.5. Resultados frente a otros modelos (Estado del arte).

Una vez seleccionada la arquitectura YOLOv26s con Fine-Tuning como la
propuesta definitiva de esta investigacion, y tras haber validado su robustez en
diversos escenarios operativos, resulta fundamental contextualizar su desempefio

frente a otras soluciones existentes en la literatura cientifica.

El objetivo de esta seccion es determinar la posicidn competitiva del modelo
desarrollado respecto al Estado del Arte. Para ello, se contrasta la exactitud
(Accuracy) global obtenida (96.78%) con los resultados reportados por otros autores
que han abordado la problematica de la deteccion de somnolencia utilizando
diferentes enfoques, que van desde maquinas de vectores de soporte (SVM) y redes
neuronales convolucionales clasicas (CNN), hasta otras arquitecturas de deteccion de

objetos.

A continuacién, la Tabla 12 resume esta comparativa, evidenciando la eficiencia del

modelo propuesto frente a las alternativas actuales.

Tabla 12.
Comparativa general con otros modelos
. Precision Recall F1 Exactitud
Referencia Modelo Loss (P) (R) Score (Accuracy)
'\Sf:;';’ YOLO26s 148 0968 0967 0967 96.78%
(Meza, 2025) RT-DETR-L - 0.954 0.957 0.956 95.21%
(Eggggfz’ MobileNetV3Small 0.5 0.97 098 098  98.07%
(Inlago, ) o
2025) ResNext-50 22.11 0.92 0.93 0.92 93.06%
(Minhas et , i ) i o
al., 2022) InceptionV3 69.31 90.70%
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(Dua et al.,
2020)
(Chen et al.,
2024)
(Pandey &
Muppalaneni, TCBR-LSTM - - - - 86.00%

2023)
(Pandey &
Muppalaneni, CNN-LSTM - - - - 97.50%
2023)
(Lozano-
Reyes &

Mugruza- YOLOv8n-cls
Vassallo,
2025)

(J. DaWu &
Chang, 2022)
(Onososen et
al., 2025)
(Essel et al.,
2025)
(Jarndal et
al., 2025)

Nota. Autoria propia.

AlexNet - - - - 76.48%

VAS-3D - - - - 95.50%

0.968 98.0%

YOLOv4 - - - - 98.48%
YOLOvV8 - - - - 92%
YOLOv8 - - - - 94.6%

ViT-DDD - - - - 98.89%

3.5.1. Resultados en escenario de Rostro Descubierto (BareFace)

El escenario de "Rostro Descubierto" constituye la linea base fundamental para
cualquier sistema de monitoreo del conductor, ya que representa las condiciones de
visibilidad ideales sin la interferencia de oclusiones externas (como gafas o
accesorios). En la literatura cientifica, este escenario suele ser el punto de referencia
principal para medir la capacidad de extraccidon de caracteristicas de una red neuronal.

Para validar la competitividad del modelo propuesto YOLO26s, se ha realizado un
contraste directo con los resultados reportados por investigaciones previas que
evaluaron sus algoritmos bajo estas mismas condiciones de "cara limpia".

La Tabla 13 presenta esta comparativa. El objetivo es demostrar que, incluso frente
a arquitecturas robustas o modelos especificamente disefiados para entornos
controlados, la solucion propuesta mantiene un nivel de exactitud superior o

equivalente, validando su idoneidad como nucleo del sistema.
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Tabla 13.
Comparacion en rostro sin accesorios.

Exactitud Precision
Referencia Modelo Recall (R)
(Accuracy) (P)
Modelo
. YOLO26s 89.8% 0.89 0.90
Propio
(Meza,
RT-DETR-L 93.03% 0.94 0.94
2025)
(Inlago,
ResNext-50 93.5% 0.94 0.92
2025)
(Enriquez, _
MobileNetV3Small 97.0% - -
2025)
(Deng &
MC-KCF 92.10% - -
Wu, 2019)
(Jarndal et .
ViT-DDD 98.9% 0.979 -
al., 2025)

Nota. Autoria propia.
3.5.2. Evaluacién Comparativa: Escenario de Uso de Lentes (Glasses)

El uso de anteojos graduados representa un desafio comun en los sistemas de
monitoreo, debido a los reflejos en los cristales y la oclusiéon parcial causada por los
marcos. Sin embargo, en esta investigacion, este escenario arrojo los resultados mas
destacados del sistema.

Como se detallé anteriormente, el modelo YOLOv26s alcanz6 una exactitud del
91.8% en esta condicion, superando incluso su propio desempefo en rostro
descubierto. Para contextualizar este hallazgo, la Tabla 15 compara este resultado

con otras soluciones del estado del arte.

Tabla 14.
Comparacion en rostros con lentes
Referencia Modelo Precision (P) Recall(R) Accuracy
Modelo propio YOLO26s 0.90 0.93 91.8%
(Meza, 2025) RT-DETR-L 0.94 0.94 92.72%
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(Inlago, 2025) ResNext-50 0.92 0.91 92.25%

(Enriquez,
MobileNetV3Small 0.94 0.93 94%
2025)
(Bearly &
3DDGAN - - 80.95%
Chitra, 2023)
(Bearly &
_ 3DDGAN - LA - - 85.50%
Chitra, 2023)
(Deng & Wu,
MC-KCF - - 91.55%
2019)
(Jarndal et al., _
ViT-DDD - 0.982 98.9%
2025)

Nota. Autoria propia.

3.5.3. Evaluacién Comparativa: Escenario de Gafas de Sol (Sunglasses)

El escenario de gafas de sol oscuras constituye el desafio técnico mas complejo
para los sistemas de vision artificial, dado que la opacidad de los lentes oculta las
caracteristicas primarias (iris, pupila y parpados) necesarias para determinar el estado
de somnolencia. En este contexto, la mayoria de los algoritmos tradicionales sufren

una degradacion drastica en su rendimiento.

A pesar de la severidad de la oclusion, el modelo YOLOv26s demostré una notable
capacidad de generalizacion, alcanzando una exactitud del 89.5%. La Tabla 15
contrasta este desempefo con otros modelos del estado del arte evaluados bajo

condiciones similares de oclusion visual.

Tabla 15.
Comparacién en rostros con gafas de sol.

Precision

Referencia Modelo ) Recall(R) Accuracy
Modelo
. YOLO26s 0.87 0.90 89.8%
propio
(Meza, 2025) RT-DETR-L 0.94 0.94 93.42%
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(Inlago, 2025) ResNext-50 0.94 0.88 88.68%

(Enriquez,
MobileNetV3Small 0.91 0.90 92%
2025)
(Bearly &
. 3DDGAN - - 80.10%
Chitra, 2023)
(Bearly &
3DDGAN - LA - - 86.30%

Chitra, 2023)
(Lee etal., 3D-CNN basado en

_ - - 75%
2024) GoogleNetInception
(Jarndal et _
ViT-DDD - 0.982 99.1%
al., 2025)

Nota. Autoria propia.

3.6. Desempeiio en Hardware Embebido.

Dado que el prototipo final se implementara sobre una plataforma de bajo costo y
facil acceso, se ha seleccionado la Raspberry Pi 3 Modelo B+ como unidad de
procesamiento.

A diferencia de las pruebas de validacion realizadas en un entorno de PC, este
hardware presenta restricciones estrictas: un procesador de arquitectura ARM Cortex-
A53 a 1.4 GHz y una memoria RAM limitada a 1 GB compartida con la GPU. En esta
seccion, se describe el comportamiento del modelo seleccionado bajo estas

condiciones criticas.

3.6.1. Analisis de Carga Computacional

El modelo seleccionado (versiéon 'Small') demanda una capacidad de computo que
pone a prueba los limites de la Raspberry Pi 3 B+.

e Cuello de Botella de Procesamiento: La CPU Cortex-A53 carece de las

optimizaciones vectoriales avanzadas presentes en modelos posteriores

(como la RPi 4). Por tanto, la ejecucion de las operaciones de convolucién

del modelo recaera intensivamente sobre los cuatro nucleos al 100% de su

capacidad.
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e Gestion de Memoria (RAM): Al contar con solo 1 GB de RAM, el sistema

operativo y el entorno de ejecucion consumen una parte significativa.

3.6.2. Resultados de la implementacion.

Las pruebas de ejecucion realizadas sobre la Raspberry Pi 3 Modelo B+
evidenciaron el comportamiento del modelo bajo condiciones de recursos limitados.
El sistema registré una velocidad de inferencia promedio que oscilo entre 1.5y 3.5
fotogramas por segundo (FPS), lo que se traduce en una latencia de procesamiento
de entre 280 ms y 600 ms por imagen. Estas métricas reflejaron la alta demanda
computacional del modelo YOLOv26s sobre la arquitectura Cortex-A53, llevando a la
unidad central de procesamiento a operar de manera sostenida en niveles de
saturacion del 95% al 100% de su capacidad total.

Asimismo, el consumo de memoria RAM se comportdé de manera critica, ocupando
aproximadamente 750 MB del gigabyte disponible, lo que dejé un margen operativo
minimo para el sistema operativo. Como consecuencia directa de esta carga intensiva,
la temperatura del procesador se elevo rapidamente hasta estabilizarse en el rango
de 70°C a 85°C, confirmando la necesidad imperativa de utilizar sistemas de
refrigeracion activa (ventilador) para evitar el estrangulamiento térmico y mantener la

continuidad del monitoreo.

3.7. Evaluacién de Portabilidad y Eficiencia (Norma ISO 25023)

En cumplimiento con el tercer objetivo especifico de esta investigacion, se procedio
a evaluar la calidad del producto software implementado en el prototipo embebido,
tomando como referencia el estandar ISO/IEC 25023 (System and software Quality
Requirements and Evaluation).

Esta evaluacion se centré6 en medir cuantitativamente las caracteristicas de
Eficiencia de Desempefio y Portabilidad, utilizando los datos empiricos recolectados

durante las pruebas de hardware en la Raspberry Pi 3 B+.

62



3.7.1. Definiciéon de Métricas y Resultados

La Tabla 16 presenta la matriz de evaluacion conforme a las sub-caracteristicas del

estandar, contrastando los resultados obtenidos con los criterios de aceptacion

definidos para la operatividad del sistema.

Tabla 16.
Evaluacion de calidad basada en ISO/IEC 25023.
Caracteristica Sub- Resultado Criterio de
o Métrica Aplicada . .
(ISO 25023) caracteristica Obtenido Aceptacion
Capacidad del software
para ejecutarse en Ejecucion sin
Portabilidad Adaptabilidad arquitectura ARMv8 Funcional errores de
(distinta a la de compatibilidad.
entrenamiento x86).
Dependencias y entorno
. - de ejecucion ) Despliegue viable
Portabilidad Instalabilidad Compatible i
(Python/PyTorch) en SO en Raspbian OS.
Linux embebido.
L ) Tiempo de respuesta <1000 ms (1 seq)
Eficiencia de Comportamiento ] )
promedio (Latencia) por 280 -600 ms para alertas
Desempefio Temporal ) ] .
inferencia. preventivas.
o o Porcentaje de .
Eficiencia de Utilizacion de . ) ~75% (750 < 90% para evitar
ocupacion de Memoria
Desempefio Recursos MB) colapso del SO.
RAM (1 GB Total).
o o Operatividad
Eficiencia de Utilizacién de Carga de Procesador
95% - 100% sostenida sin
Desempefio Recursos (CPU Usage).

reinicios.

Nota. Autoria propia.

3.7.2. Analisis del Cumplimiento

El analisis basado en la norma permite concluir lo siguiente:

e Portabilidad Exitosa: El sistema demostré una alta Adaptabilidad. A pesar

de haber sido entrenado en una arquitectura de alto rendimiento (PC con

+GPU), el modelo fue portado exitosamente a una arquitectura embebida

(ARM Cortex-A53) sin

requerir reentrenamiento ni

modificaciones
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estructurales en el cédigo fuente, validando su capacidad de despliegue en
diferentes entornos.

Eficiencia en el Limite Operativo: En términos de Utilizacion de Recursos,
el sistema cumple con los requisitos funcionales minimos. Si bien el uso de
CPU llega al limite (100%), el sistema no falla ni se reinicia. Respecto al
Comportamiento Temporal, la respuesta del sistema (entre 1.5 y 3.5 FPS)
se mantiene dentro del umbral de seguridad (< 1 segundo de latencia)
necesario para detectar microsuefos, cumpliendo asi con la eficacia
requerida por el estandar para sistemas de tiempo real "blando" (soft real-

time).
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CONCLUSIONES

En cumplimiento con los objetivos planteados al inicio de esta investigacion y tras
analizar los resultados obtenidos durante las pruebas del sistema, se presentan las
siguientes conclusiones:

Con respecto al primer objetivo especifico, la revisién de la literatura permitio
establecer una base tedrica solida, confirmando que la inteligencia artificial, y
especificamente las redes neuronales convolucionales, representan la tecnologia mas
idonea para abordar el problema de la somnolencia al volante. El analisis del estado
del arte valido la eleccion de la arquitectura YOLOv26 como la herramienta adecuada,
debido a su capacidad unica para procesar imagenes con rapidez sin sacrificar la
calidad de la deteccién, diferenciandose de otros métodos mas antiguos o pesados
gue no son viables para aplicaciones en tiempo real.

En relacién con el segundo objetivo, se logro implementar exitosamente el algoritmo
de deteccidon en un sistema embebido de bajo costo, especificamente en una
Raspberry Pi 3 Modelo B+. A pesar de las limitaciones fisicas de este dispositivo, el
sistema demostrd ser funcional y capaz de operar de manera auténoma. Aunque la
velocidad de procesamiento oscild entre 1.5 y 3.5 cuadros por segundo, se concluye
que esta rapidez es técnicamente suficiente para el propésito de seguridad vial, ya
que los "micro sueios" o cierres involuntarios de ojos son eventos que duran entre
uno y tres segundos. Esto permite que el sistema capture la informacion necesaria
para activar la alerta a tiempo, demostrando que es posible crear tecnologia de
asistencia a la conduccion accesible y economica.

Finalmente, para dar cumplimiento al tercer objetivo, se evalud la precision y
eficacia del sistema mediante simulaciones en entornos controlados, obteniendo una
exactitud global del 96.78%. Las pruebas confirmaron que el prototipo es altamente
robusto tanto en la conduccion diurna como en la nocturna. De hecho, gracias al uso
de camaras infrarrojas, el sistema funcion6 con una eficacia del 90.1% en oscuridad
total. Asimismo, se superé uno de los desafios mas comunes en este campo: el uso
de anteojos. El modelo no solo no falld, sino que obtuvo su mejor desemperio (91.8%)
con conductores que usaban lentes, validando que el sistema es inclusivo y confiable

para una amplia variedad de usuarios y condiciones de viaje.
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RECOMENDACIONES

Basado en la experiencia adquirida durante el desarrollo de este proyecto, se

sugieren las siguientes lineas de trabajo para futuras investigaciones:

Se recomienda migrar el sistema a un hardware mas actual, como la Raspberry Pi
4 o 5. Dado que el modelo actual exige el maximo rendimiento del procesador
utilizado, contar con mayor memoria y potencia permitiria que el sistema funcione con
mucha mas fluidez, acercandose a una experiencia de video en tiempo real sin

interrupciones.

Es aconsejable ampliar el banco de imagenes utilizado para el entrenamiento del
sistema. Aunque el modelo actual funciona muy bien, incluir fotos con angulos de
cabeza mas extremos o con condiciones de luz mixta (como atardeceres con mucho
brillo) ayudaria a que la inteligencia artificial sea aun mas infalible ante movimientos

bruscos del conductor.

Finalmente, se sugiere explorar la integracion del prototipo con los sistemas
internos del vehiculo. En lugar de limitarse a una alarma sonora, una futura versién
podria conectarse para encender las luces de emergencia o hacer vibrar el volante,
ofreciendo una capa de seguridad fisica adicional que podria ser decisiva para

prevenir accidentes.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Aprendizaje Profundo (Deep Learning): Subcampo de la inteligencia artificial que
utiliza redes neuronales con multiples capas para modelar patrones complejos en
datos como imagenes o sonido.

Arquitectura CNN: Siglas de Convolutional Neural Network (Red Neuronal
Convolucional). Tipo de red disefiada especificamente para procesar datos con
estructura de rejilla, como las imagenes, imitando el funcionamiento del cértex visual
humano.

Bounding Box (Caja Delimitadora): Rectangulo imaginario que el algoritmo dibuja
alrededor de un objeto detectado en una imagen para indicar su ubicacion y tamafo.

Dataset (Conjunto de Datos): Coleccién de datos (en este caso, imagenes)
organizados y etiquetados, utilizados para entrenar y validar modelos de inteligencia
artificial.

Epoca (Epoch): Unidad de medida en el entrenamiento de redes neuronales que
indica que el modelo ha procesado el conjunto de datos completo (todas las imagenes
de entrenamiento) una vez.

Falsos Negativos: Error en el que el sistema no detecta una condiciéon que si esta
presente (ej. el conductor esta dormido, pero el sistema dice que esta despierto).

Fine-Tuning (Ajuste Fino): Técnica que consiste en tomar un modelo ya entrenado
(pre-entrenado) y reentrenarlo con un nuevo conjunto de datos especifico para mejorar
Su precision en una tarea concreta.

FPS (Fotogramas por Segundo): Medida de la frecuencia a la que un dispositivo de
video captura o procesa imagenes unicas consecutivas. Determina la fluidez del
sistema.

Ground Truth (Verdad Terrestre): Informacion que se asume como verdadera y
absoluta en el conjunto de datos de validacion (las etiquetas manuales), utilizada como
patron de referencia para evaluar al modelo.

Inferencia: Proceso en el que un modelo de inteligencia artificial ya entrenado analiza
datos nuevos (no vistos anteriormente) para realizar predicciones en tiempo real.

loU (Intersection over Union): Métrica que mide el grado de superposicién entre la
caja predicha por el modelo y la caja real etiquetada manualmente.

Latencia: Tiempo de retardo entre la captura de la imagen y la emision del resultado
o alerta por parte del sistema.

mAP (Mean Average Precision): Métrica estdndar para evaluar la precisién de
algoritmos de deteccién de objetos. Representa el promedio de la precisién media
evaluada en diferentes umbrales.

Microsueio: Episodio temporal de suefio 0 somnolencia que puede durar desde una
fraccién de segundo hasta 30 segundos, donde la persona pierde la consciencia de su
entorno.
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