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Resumen

Actualmente, la seguridad vial es una preocupacion global importante debido a los
accidentes de trafico causados por la fatiga del conductor, que representan una de las
principales amenazas en las carreteras y provocan la pérdida de vidas, especialmente en
paises en desarrollo. Para abordar este desafio, esta investigaciéon propone un sistema
portéatil que detecta la somnolencia del conductor en tiempo real al analizar el estado de la
boca y los ojos. El sistema utiliza hardware NVIDIA Jetson Nano junto con una cdmara de
infrarrojo cercano (NIR). Detecta bostezos mediante el uso del Mouth Aspect Ratio
(MAR) y la somnolencia visual a través de redes neuronales convolucionales (CNN)
centradas en la region ocular, con una técnica de correccion de la region de interés (ROI)
de los ojos. Se evaluaron tres CNN (InceptionV3, VGG16 y ResNet50V2) con transfer
learning, asi como dos arquitecturas propuestas (DD-AI y DD-AI-G). Las pruebas con
voluntarias en condiciones simuladas y reales de conduccién demostraron el buen
rendimiento del prototipo. La red DD-AI-G sobresali6 en las pruebas simuladas y alcanzé
un promedio del 91.48 % de precision y un 86.28 % de tasa de deteccion de somnolencia

visual en un entorno de conduccion real, ejecutada en el hardware NVIDIA Jetson Nano.

Palabras clave: sistema detector de somnolencia; deteccion de bostezos; relacion de
aspecto de la boca (MAR); deteccion de somnolencia; red neuronal convolucional (CNN);

NVIDIA Jetson Nano.
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Abstract

Today, road safety is a major global concern due to traffic accidents caused by
motorist’s running away, which represent one of the main threats on the roads and cause
loss of lives, especially in developing countries. To address this challenge, this research
proposes a portable system that detects the motorist’s loudness in real time by analyzing
the state of the mouth and eyes. The system uses NVIDIA Jetson Nano hardware along
with a near infrared (NIR) camera. It detects mouths using mouth aspect ratio (MAR) and
visual loudness using convolutional neural networks (CNNs) centered on the odor region
with a region of interest (ROI) correction technique for odors. Three CNNs (InceptionV3,
VGG16 and ResNet50V2) with transfer learning as well as two proposed architectures
(DD-AI and DD-AI-G) were tested. Tests with volunteers in simulated and real steering
conditions demonstrated the good performance of the prototype. The DD-AI-G network
excelled in simulated tests and achieved an average 91.48 % accuracy and 86.28 % visual
sound detection rate in a real steering environment, running on NVIDIA Jetson Nano

hardware.

Keywords: drowsiness detection system; yawning detection; mouth aspect ratio (MAR);

drowsiness detection; convolutional neural network (CNN); NVIDIA Jetson Nano.
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Introduccion

En esta investigacion se ha diseniado y desarrollado un sistema detector de somnolencia
basado en vision computacional y redes neuronales convolucionales (CNN). El objetivo
principal de este proyecto fue crear una soluciéon eficaz y versatil para detectar signos de
somnolencia en conductores vehiculares en la regiéon de Cusco. El trabajo se estructurd en
seis capitulos que abarcaron diversos aspectos del proyecto.

En el Capitulo 1, se presentan los aspectos generales de la investigacion, destacando la
importancia de abordar el problema de la somnolencia en la conduccién y su relevancia en
la seguridad vial. Definiendo sus objetivos, alcance y metodologia de trabajo.

El Capitulo 2 proporciona el marco tedrico necesario para comprender los conceptos y
tecnologias clave involucrados en el sistema detector de sommnolencia. Se exploran temas
como la vision computacional, las redes neuronales convolucionales y los sistemas de alerta
de somnolencia existentes.

En el Capitulo 3, se presenta el sistema propuesto con una definiciéon clara de sus
requerimientos generales, asi como los requerimientos especificos en cuanto a diseno
(software) e implementacion (hardware). Este capitulo también expone la logica del
sistema, destacando los subsistemas que lo integran y su interaccion.

El Capitulo 4 se centra en el diseno del sistema, detallando las arquitecturas de las
redes neuronales convolucionales empleadas, con especial énfasis en la presentacion de dos
arquitecturas propuestas, denominadas DD-AI y DD-AI-G. Ademas, en este capitulo se
propone una técnica de correccién aplicada a la region de interés (ROI) correspondiente

a la zona de los ojos, contribuyendo asi al estado del arte.
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En el Capitulo 5, aborda implementacion del sistema, donde se detallan aspectos
técnicos cruciales para el proyecto. Analizando el sistema embebido de acuerdo a los
requerimientos establecidos, se profundiza en la configuracion e implementacion del
hardware y los componentes fundamentales del sistema.

Finalmente, el Capitulo 6 se enfoca en las pruebas y resultados obtenidos. Se describen
las evaluaciones realizadas en condiciones simuladas y en un entorno real de conducciéon en
Cusco. Los datos recopilados y el desempenio del sistema se analizan en detalle.

Esta investigacion tiene como objetivo proporcionar una solucién efectiva y localizada
para la detecciéon de somnolencia en conductores vehiculares, contribuyendo asf a la seguridad

vial en la region de Cusco, Perti, y sentando las bases para futuros desarrollos en este campo.
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Capitulo 1

Aspectos generales

1.1. Planteamiento del problema

Segin la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), “Cada afo se pierden
aproximadamente 1,3 millones de vidas a consecuencia de estas lesiones. Entre 20 y 50
millones de personas sufren traumatismos no mortales, y muchos de ellos provocan una
discapacidad”. Se estima que 13 millones de personas més moriran y 500 millones mas
resultaran heridas en la proxima década, especialmente en paises de bajos y medianos
ingresos. Estos nimeros no son aceptables en términos absolutos o relativos. Los accidentes
automovilisticos son la principal causa de muerte en el mundo, a pesar de que todas las
muertes y lesiones son evitables (OMS, 2022).

En el Pert, en la estadistica de la Policia Nacional del Pera (PNP), se registraron 983193
accidentes correspondiente a la ultima década (2010 - 2020) (Figura 1.1), donde el afio que
obtuvo mayor cantidad de siniestros viales fue el 2013 con 102762, seguido del afno 2014 con
101104 y el ano 2019 con 95800 (PNP, 2020). En el primer semestre del presente afio 2022,
el 38,53% de los lesionados por accidentes de transito pertenece a Lima, mientras que el

61,47 % pertenece al resto de regiones del Pera (CDC-Peru, 2022).



Figura 1.1: Tendencia de accidentes de transito 2010-2020.

Fuente: PNP (2020).

Segiin las estadisticas de la Policia Nacional del Pert, entre 2019 y 2022, la regién Lima
atn presenta la mayor cantidad de accidentes, con un 52,90 % (25184) en 2019, un 48,23 %
(19982) en 2022. La region Cusco presento una cantidad de accidentes con un 4.03 % (1920)
el 2019, un 4.19% (1103) el 2020, un 4.21 % (1469) el 2021 y un 4.09 % (1693) el afio 2022
durante el primer semestre; siendo Cusco la sexta region con mayor indice de siniestros viales
a nivel Nacional (ONSV-Pert, 2022).

Los factores que contribuyeron a la ocurrencia de los siniestros viales fueron: factor
humano, factor vehiculo, factor infraestructura y entorno vial, causa indetectable y/o poco
clara.

Se observa en la Figura 1.2 que, el factor humano concentra las causas de los accidentes de
transito, desde 75,5 % (35959) en 2019 y 70,4 % (29186) en 2022. En este sentido, en cuanto
al factor humano, se demostré que el conductor fue el principal causante de los siniestros
viales, siendo para el ano 2022 el 93.9% (27396) de siniestros viales ocasionados por los

conductores (ONSV-Peru, 2022).



Figura 1.2: Factores que interviene en siniestros viales, 2019-2022.

Fuente: ONSV-Peru (2022).

Se encontro que las causas dentro del factor humano al conductor son: exceso de velocidad,
ebriedad del conductor, imprudencia del conductor, cansancio del conductor. Viendo las
causas mencionadas, no es dificil deducir su conexiéon con el sueno y la fatiga, porque el
conductor maneja mas rapido cuando esta cansado al querer llegar rapido a su destino; un
conductor ebrio tiene més probabilidades de quedarse dormido al volante; y un conductor
imprudente por lo general elige conducir a pesar de que sabe que esta cansado. Asi lo observa
una publicacion del Ministerio de Salud, que muestra que el 30 % de los accidentes en el Peru
estan relacionados con el cansancio y la somnolencia al volante (MINSA, 2017).

Por lo que, la somnolencia al conducir es un estado de cansancio y agotamiento causado
por la falta de sueno, la fatiga, el consumo de alcohol el dia anterior, la sobrealimentacion
antes de conducir o el sobre esfuerzo. Esta y otras causas inhiben la capacidad de respuesta
del cuerpo; puede conducir a la tragedia o accidente de tréfico.

Por otra parte, segtin el objetivo de la Unién Europea, que para el ano 2050 no habra

muertes en accidentes de transito, donde en el 2022 se dio los primeros pasos para exigir la



inclusion del sistema de seguridad ADAS en todos los vehiculos nuevos homologados este
ano (UE, 2019).

Los sistemas de seguridad ADAS (Advanced Driver Assistance Systems) son asistentes
que facilitan la tarea de conduccion y reducen el riesgo de accidentes vehiculares, dentro de
este se encuentra el sistema DMS (Driver Status Monitoring), que es una ayuda para detectar
fatiga, somnolencia, microsuenos, comportamientos que distraen y causan accidentes.

Si bien es cierto, un accidente o siniestro vehicular a causa de la somnolencia no se puede
evitar por completo, sin embargo, se puede lograr disminuir las probabilidades de ocurrencia
de estos.

Considerando que en diversos lugares ya hay prototipos y productos con este fin. Tal
es el caso como la implementacion de este sistema en los autos autométicos/eléctricos de
diversas companias enfocadas en el mercado Europeo y Asiatico, las cuales funcionan en
tiempo real utilizando inteligencia artificial. Y productos en el mercado a nivel mundial y
Latinoamericano, enfocando la venta a companias y empresas mineras, flota de transporte,

etc., haciendo dificil la adquisicién de este sistema para un conductor particular.

1.1.1. Problema general

., Como disenar e implementar un sistema detector de sommnolencia en tiempo real
mediante vision computacional usando redes neuronales convolucionales implementado en

un sistema embebido robusto, eficiente y rapido para beneficio de los conductores de la

ciudad del Cusco?

1.1.2. Problemas especificos

1. ;Que tipos de arquitecturas de redes neuronales convolucionales son los mas adecuados

para la deteccion de somnolencia?.

2. ;Que metodologia de validaciéon usar para evaluar el comportamiento del algoritmo



CNN a ser implementado para la detecciéon de somnolencia?.

3. ;Cual plataforma de hardware usar para la implementacion del sistema embebido en

la unidad vehicular?.

4. ;Cual procedimiento usar para la evaluacion del sistema ante la presencia de sintomas

de somnolencia en tiempo real para determinar el desempeno del prototipo?.

1.2. Justificacion

1.2.1. Justificaciéon social

La presente investigacion, puede contribuir en la disminucién de ocurrencia de los
siniestros viales, ya que este es un factor que perjudica a las personas, dejandolas con
secuelas psicologicas como traumas, secuelas fisicas como lesiones, discapacitados o incluso
causarles la muerte. Esta investigacion busca salvaguardar la integridad fisica del conductor

y ocupantes de la unidad vehicular.

1.2.2. Justificacién econémica

La implementacion del sistema propuesto en este trabajo de investigacion, puede
contribuir en la reducciéon de gastos econémicos, como gastos por parte de las empresas de
transporte al evitar pagar las multas ocasionadas por los accidentes, pagar la reparacion de
sus unidades vehiculares, lo gastos/cuidados hospitalarios a las personas involucradas,

gastos a ambientes danados y también poder evitar la indemnizacion.

1.2.3. Justificacion ambiental

Se sabe que, en la ocurrencia de siniestros viales, también se presenta la contaminacion del

medio ambiente por parte de vehiculos que transportan materiales peligrosos como: petroleo,



gasolina u otros inflamables, el cual representa un problema en la limpieza de estos; por otra
parte cuando ocurre un siniestro vial, muchas veces quedan restos del accidente en la zona
afectando asi al medio ambiente tanto a la flora como a la fauna.

En ese sentido, el proyecto de investigacion al detectar la somnolencia y alertar al
conductor, puede evitar el accidente vehicular que puede ocasionar también una

contaminacion ambiental.

1.2.4. Justificacién tecnolbgica

En un mundo donde la tecnologia avanza a grandes pasos, es necesario buscar una solucion
a una de las principales causas de siniestros viales como es la somnolencia, haciendo uso de
las tecnologias actuales como la inteligencia artificial (IA), el aprendizaje profundo o deep
learning (DL), vision computacional o Computer Vision (CV), el procesamiento digital de
imagenes (PDI), esta investigacion al hacer uso de estas tecnologias, presenta una solucion
innovadora, como las que se vienen realizando en el d&mbito de los carros de conducciéon

autoénoma.

1.2.5. Justificacién profesional /académico y personal

El presente trabajo de investigacion, se justifica desde el punto profesional/académico,
debido a que se aplican los conocimientos de ingenieria adquiridos en la E.P. de Ingenieria
Electronica, abarcando los cursos de Inteligencia Artificial, Procesamiento Digital de
Iméagenes y Sistemas Embebidos a profundidad, pertenecientes al plan curricular.

De igual manera, se justifica desde el punto personal, dado que el presente trabajo de
investigacion, le brinda al autor, la oportunidad de especializarse en los temas de interés sobre
inteligencia artificial y vision computacional y revelar sus habilidades para ganar experiencia
en la profesion, cuya investigacion también es la base para obtener el titulo profesional de

Ingeniero Electronico.



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Disenar e implementar un sistema detector de somnolencia para ser usado en tiempo real
mediante vision computacional usando redes neuronales convolucionales implementado en

un sistema embebido, eficaz y eficiente.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Implementar los tipos de arquitecturas que usan redes neuronales convolucionales para

la deteccion de somnolencia.

2. Validar los resultados obtenidos para evaluar el comportamiento del algoritmo CNN a

ser implementado para la detecciéon de somnolencia.

3. Analizar una plataforma de hardware para la implementacion del sistema embebido en

la unidad vehicular.

4. Realizar pruebas y obtener resultados de funcionamiento para la evaluacion del
sistema ante la presencia de sintomas de somnolencia en tiempo real para determinar

el desempeno del prototipo.

1.4. Hipobtesis

1.4.1. Hipotesis general

El diseno e implementacion del sistema mediante vision computacional usando redes
neuronales convolucionales implementado en un sistema embebido robusto, eficiente y rapido

detectaré la somnolencia en tiempo real.



1.4.2. Hipotesis especificas

1. La implementaciéon de arquitecturas de redes neuronales convolucionales detectara la

somnolencia.

2. La validacion de los resultados obtenidos permitird evaluar el comportamiento del

algoritmo CNN para ser implementado en la detecciéon de somnolencia.

3. Con el analisis de una plataforma de hardware, se lograra implementar en un sistema

embebido en la unidad vehicular.

4. Las pruebas y resultados de funcionamiento del sistema ante la presencia de sintomas

de somnolencia en tiempo real determinaran el desempeno del prototipo.

1.5. Variables

1.5.1. Variable independiente

» Las arquitecturas de las redes neuronales convolucionales.

1.5.2. Variable dependiente

= Desempeno del sistema detector de somnolencia.

1.6. Alcances y limitaciones

1.6.1. Alcances

La investigacion contempla el disenio e implementaciéon de un sistema detector de

somnolencia a conductores, con el fin de ser un sistema robusto y facil de emplear en los



vehiculos, que detecte y avise a los conductores si presentan inicios de
somnolencia/cansancio para poder evitar los siniestros viales.

Haciendo uso de vision computacional o Computer Vision, este permite determinar los
rasgos faciales caracteristicos de la somnolencia (estado de los ojos y bostezo) y la deteccion
facial, para poder hacer un anélisis de imégenes faciales.

Con el aprendizaje profundo, se puede entrenar una red neuronal convolucional (CNN)
que sea capaz de clasificar el estado actual de los ojos cuando el conductor presenta sintomas
de somnolencia en los rasgos faciales caracteristicos, esto con el fin de hacer al sistema mas
robusto y minimizar los falsos negativos.

Para poder realizar todo el procesamiento del sistema en tiempo real, se necesita ocupar
un sistema embebido con caracteristicas de software y hardware capaces de soportar los
algoritmos de vision computacional y aprendizaje profundo.

Con el sistema detector ya implementado, se realizan pruebas a conductores en tiempo
real para evaluar el desempeno del sistema y corregir las falencias que se puedan presentar
en accion, con el fin de que sea adaptable a cualquier vehiculo.

Los resultados obtenidos en la evaluaciéon del sistema, han sido analizados y, ha sido

presentado en un articulo cientifico pubicado en un journal Q2 de alto impacto.

1.6.2. Limitaciones

La investigacion esta principalmente enfocado en el diseno e implementacion de un
sistema detector de somnolencia a conductores, es por ello que esta tesis se limitara en los

siguientes aspectos:

= El conjunto de datos para el entrenamiento de la CNN, se hizo respectivamente en

regiones de imagenes que contengan ambos o0jos.

= En el entrenamiento de la CNN, se hizo respectivamente en un computador con recursos

Optimos.
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Para la deteccion de bostezo, se ha implementado la relaciéon de distancia de puntos

para determinar el grado de apertura de la boca.

Para la presente tesis, no se ha tomado en cuenta la distracciéon del conductor mediante

la estimacion de pose de la cabeza.

En la implementacion del sistema detector de somnolencia, este se realizo en un
hardware con consumo méaximo de potencia de 10W, lo que implica disminuir el

rendimiento del sistema.

En la realizacion de las pruebas en un entorno real, estas se han realizado en el sector

de San Jerénimo.
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Capitulo 2

Marco teoérico

2.1. Antecedentes

2.1.1. Tesis internacionales

— Suarez Buitrago (2022). Sistema de deteccién de somnolencia en conductores
de automoviles empleando técnicas de procesamiento de imagenes y
machine learning. [Tesis de grado para optar el titulo profesional de Ingeniero en

Telecomunicaciones, Universidad de Pamplona].

El autor emplea técnicas de machine learning, donde estas técnicas son aplicadas en
la clasificacion de imagenes para determinar el grado de somnolencia en conductores de
automovil, las técnicas empleadas son: el Algoritmo k-Nearest Neighbor (KNN), el algoritmo
Support vector machine (SVM) y una red neuronal convolucional (CNN), empleado en el
conjunto de datos denominado MRL EYE Dataset que consta de 84898 imégenes, donde
después de realizar los entrenamientos en el conjunto de datos y validando con 1200 imégenes,
obtuvo como resultado que, en la prediccion en cada modelo de las tres técnicas en la que lo
resultados de clasificacion favorecieron a la técnica KNN, seguido por la técnica CNN y por

ultimo la técnica SVM; luego para probar en tiempo real, uso el clasificador Haar Cascade
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para la deteccion de rostro y ojos, donde el autor concluyo que, la técnica KNN fue la mas
sensible, la técnica SVM realizaba predicciones en tiempo real de forma correcta, pero en la

técnica CNN fue donde se presencié que se trabajaba con mejor robustez en la iluminacion.

— Alba Neppas (2020). Desarrollo de un sistema embebido mediante el uso de
técnicas de vision artificial para deteccion y alerta de somnolencia en
conducciéon diurna en tiempo real. [Trabajo de grado previo a la obtencion del

titulo de Ingeniero en Sistemas Computacionales, Universidad Técnica del Norte|.

En la tesis, el autor desarrolla un sistema para la deteccién y alerta de sommnolencia
haciendo uso de un raspberry pi 3B+, una camara web RGB para la obtencién de las
imégenes, haciendo énfasis en esta, ya que la camara al poseer una distancia focal de
aproximadamente 85mm hacen un mejor acercamiento a la zona de interés (rostro) y
descarta el resto de areas que no tienen relevancia, donde al ubicar los puntos faciales de
los ojos mediante Dlib, se hace el procesamiento mediante el indice de aspecto ocular
(EAR), para determinar la presencia de somnolencia mediante un umbral establecido, el
cual, el autor concluye haber obtenido una exactitud del 88.25% para ambientes
controlados y 87% para ambientes reales de conduccion diurna, donde estos resultados,
satisfacen los requisitos de valores de precision comunmente aceptados que deben ser
iguales o superiores al 85 %, haciendo pruebas en varios voluntarios, en algunos haciendo
uso de gorra y lentes; teniendo la limitacion el presente trabajo de que, el sistema solo
trabaja en modo diurno, donde el autor recomienda hacer uso de una camara en la banda

infrarroja (NIR) para superar ese limitante.

— Montiel et al. (2019). Sistema embebido de bajo costo para la asistencia al
conductor mediante procesamiento de expresiones faciales. [Tesis para obtener
el grado de Maestria en Instrumentacion y Control Automaético, Universidad Auténoma

de Querétaro].
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El objetivo de la tesis es centrarse en el desarrollo de un algoritmo de deteccién de
somnolencia que pueden ser utilizados en los sistemas de asistencia al conductor (ADAS),
aplicando diversas técnicas y conceptos de vision artificial. Para lograr este objetivo, la autora
desarrollé un detector facial basado en descriptores HOG y clasificadores en cascada (Haar
Cascade), donde la autora, realiza el entrenamiento para la deteccion de rostro mediante
la funcién trainCascadeObjectDetector() de MATLAB, la cual soporta la identificacion de
objetos con ayuda de tres diferentes descriptores: Haar, LBP y HOG, las imagenes usadas
en el entrenamiento fueron de 19000 en rostros con angulos mayores de inclinacién y giro,
donde estas imagenes se estandarizaron a un tamano de 576 x 768 pixeles en escala de
grises, obteniendo un porcentaje de deteccion en promedio de 90.65 %; seguido hace uso de
Dlib para la extraccion de los puntos faciales correspondientes a los ojos y boca, para luego
procesarlos mediante la relacion de aspecto ocular (EAR) y la relacion de aspecto bucal
(MAR), finalmente la autora hace la comparacion de 3 CPU’s del tiempo de procesamiento
por cuadro de video en relaciéon con el CPU utilizado a diferentes formatos de pixeles, donde
concluye que, el sistema elegido es el raspberry pi 3B, con una entrada de imégenes a 320 x

240 pixeles obteniendo el tiempo promedio de procesamiento de 0.179s.

2.1.2. Tesis nacionales

— Custodio Effio and Tarrillo Nuntén (2021). Sistema de monitoreo para
deteccion de somnolencia en choferes de rutas interprovinciales de
empresas de transporte de Chiclayo. [Tesis de grado para obtener el titulo

profesional de Ingeniero Electronico, Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo|.

Los autores de la presente tesis, hacen uso del lenguaje de programaciéon Python y la
libreria de OpenCV para la aplicacion en vision artificial, donde, para detectar el rostro y
puntos de interés de los ojos, hacen uso de la libreria Dlib, Haar Cascade y redes
neuronales pre-entrenadas, en el cual, determinan que el uso de Dlib es la mas indicada

para su investigacion, ademas, para un correcto funcionamiento y analisis del sistema,
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realizan una alineacion del rostro a distintos angulos, con el objetivo de tener la zona de los
0jos en una posicion central, para luego pasar su analisis mediante la relacion de aspecto
ocular (EAR), los autores hacen pruebas simuladas a 30 voluntarios en edades que oscilan
los 19 a 66 anos, sentados a una distancia aproximada de 40 cm a 50 c¢m de la camara,
obteniendo resultados favorables en condiciones diurnas con buena iluminaciéon, donde
concluyen que su sistema tiene una eficacia total de 97.78 %; presentando una limitante en
la condicién nocturna, el autor hace recomendaciéon del uso de NVIDIA Jetson Nano para
la implementacion del sistema en un diseno portatil, ya que el sistema demanda una gran

cantidad de recursos de procesamiento.

— Yauri Machaca (2021). Sistema de detecciéon de somnolencia del conductor
de vehiculo mediante el procesamiento de imagenes usando Matlab. |Tesis
de grado para optar el titulo profesional de Ingeniero Electréonico con Mencién en

Telecomunicaciones, Universidad de Ciencias y Humanidades|.

Esta tesis propone introducir un sistema de deteccién de somnolencia en el conductor para
reducir los accidentes de trafico, el sistema consta de una cdmara web con una resolucion
de 1280x720 FHD a 30 fps que se enfocara en la cara del conductor y esta conectada a
una computadora que ejecuta un algoritmo creado en MATLAB que recibe imagenes en
tiempo real y pasa por el procesamiento de imagenes, calculando el nimero de parpadeos
por periodo durante la conduccion y registrando la somnolencia del conductor. Para realizar
dicho proceso, la autora hace uso de Viola Jones (Haar Cascade), para la deteccion de su
region de interés que son los ojos, luego realiza la deteccion del iris con la transformada
de Hough, para posteriormente realizar el analisis con la frecuencia de parpadeos durante
un determinado tiempo con un umbral establecido de 21 parpadeos por minuto, donde la
autora realizo pruebas a 384 conductores de vehiculo, en donde 277 conductores de vehiculo
trabajan en ambos turnos diurno y nocturno, 69 trabajan en el turno diurno y 38 en el turno

nocturno, concluyendo que el sistema es efectivo, obteniendo una efectividad de 87.23 % en
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la seccion del turno diurno, 94.64 % en la seccion del turno nocturno y en la seccion de ambos

turnos se encuentra el 94.74 % en turno diurno y 96.99 % en turno nocturno.

— Arroyo Rodriguez (2021). Disenno e implementacién de sistema de vision
artificial para alerta y deteccion de somnolencia mediante aprendizaje
profundo aplicable en conductores de vehiculos. |Tesis de grado para optar el

titulo profesional de Ingeniero Mecatronico, Universidad Nacional de Trujillo.

El autor de la tesis, indica que los rasgos importantes que presenta la somnolencia son
el bostezo, pestanieo y cabeceo, por lo cual las regiones de interés a extraer son la cara, los
ojos y la boca, en ese sentido para este propoésito hace uso de Haar Cascade. Donde para
el entrenamiento de la red neuronal, hizo uso de 4778 iméagenes de rostros, 3865 imégenes
de ojos y 4705 imagenes de bocas extraidas cuadro por cuadro de algunos videos de la
base de datos denominada “A Realistic Dataset and Baseline Temporal Model for Early
Drownsiness Detection”, En cada una se utilizo el 80 % para entrenamiento y el 20 % del
total de iméagenes para validar el entrenamiento, dando como resultado en total 3 grupos
de modelos de entrenamiento, para este caso el autor uso la red neuronal convolucional del
tipo LeNet junto con el optimizador Adam, obteniendo como resultado en la deteccion de
Bostezo un 96 % y en la deteccién de Pestaneo un 98 %, finalmente el autor implementa
todo es sistema en un Raspberry Pi 3 B+, concluyendo con un tiempo de procesamiento
aproximadamente de 0.3s y una precision del 99 % durante la validacion de los modelos
entrenados, indicando también que, para evitar falsas detecciones de bostezo, anadié medir
la duracion de bostezo y pestafieo para aumentar la precision y extraer valores para la

determinacion del nivel de somnolencia.
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2.1.3. Tesis regionales

— Rondoén Condori and Paucara Nunez (2013). Reconocimiento de Somnolencia en
Conductores bajo Condiciones Simuladas. [Tesis de grado para optar el titulo

profesional de Ingeniero Informético y de Sistemas, Universidad Nacional de San

Antonio Abad del Cusco].

El objetivo principal de los autores del proyecto es la utilizacion de algoritmos de deteccion
de objetos para reconocer la somnolencia del conductor, por lo tanto se debe utilizar la
informacion visual del rostro del conductor. Donde usaron una camara web para capturar
imégenes del conductor, evaluando cada fotograma buscando primero detectar un rostro, si se
detecta un rostro, entonces se determina el estado de los ojos (abiertos o cerrados), para este
caso usaron el algoritmo de deteccion de objetos de Viola & Jones (Haar Cascade), utilizando
la informacién de posicion de los ojos de los tltimos 10 cuadros se calcula el porcentaje de
ojos cerrados o PERCLOS , para un PERCLOS superior al 40 %, consideraron que el estado
de somnolencia del conductor es peligroso y muestran una senal de alarma. Los autores
realizaron las pruebas en condiciones simuladas con: luz natural, cAmara web de 640x480
pixeles, a una distancia de 40 a 60 cm del conductor, donde obtuvieron un error visual de
hasta el 8 % en la clasificacion de ojos “abiertos” o “cerrados”; concluyendo asi con un tiempo

promedio de respuesta de 299ms para dar alarma desde que se detectaron los ojos cerrados.

2.1.4. Articulos cientificos relacionados

— P Vikranth Reddy, Joshua D’Souza, Shradhya Rakshit, Sahil Bavariya, Priya
Badrinath, 2022 A Survey on Driver Safety Systems using Internet of
Things (P Vikranth Reddy, 2022).

La investigacion tiene como objetivo abordar los problemas de los accidentes de trafico,

especialmente aquellos vinculados a la somnolencia del conductor y la conduccion distraida,



17

mediante el desarrollo y perfeccionamiento de métodos de deteccion. La metodologia
implica un anélisis detallado de 24 estudios que emplean técnicas avanzadas de aprendizaje
profundo para identificar la somnolencia y la distracciéon del conductor, evaluando aspectos
como bostezos, movimientos de cabeza, parpadeo y detecciéon de rostros. Los resultados
resaltan la existencia de algoritmos eficaces derivados de estos estudios, centrados en
senales y mediciones de comportamiento, con énfasis en la importancia de detectar
bostezos, movimientos de cabeza, parpadeo y rostros para mejorar la precision de los
sistemas. En las conclusiones, se destaca el desafio persistente de desarrollar un sistema
fiable y preciso, reconociendo la necesidad de algoritmos sélidos y adaptables en el contexto
del aprendizaje profundo. Se enfatiza la importancia de la investigacién continua para
superar dificultades y mejorar constantemente la detecciéon de somnolencia en entornos de

conduccion.

— Ghanta Sai Krishna, Kundrapu Supriya, Jai Vardhan and Mallikharjuna Rao K.
(2022). Vision Transformers and YoloV5 based Driver Drowsiness

Detection Framework (Krishna et al., 2022).

Esta investigacion tiene como objetivo principal desarrollar un algoritmo eficaz de
deteccion de somnolencia en conductores para prevenir accidentes de trafico. Abordando la
seria amenaza que representa la somnolencia para la seguridad vial, el enfoque se centra en
el uso de técnicas de visibn computacional y arquitecturas de aprendizaje profundo,
especialmente un nuevo marco basado en transformadores de vision y arquitecturas
YoloV5. La metodologia implica la utilizacion de arquitecturas YoloV) preentrenadas y la
introduccion de transformadores de vision para la clasificacion binaria de imagenes. El
modelo alcanza elevadas precisiones del 96,2% y 97,4% en las fases de entrenamiento y
validacion, respectivamente, con el conjunto de datos UTA-RLDD. Ademas, se evaltia con
éxito en condiciones practicas, logrando una precision del 95,5 % en un conjunto de datos
personalizado de 39 participantes en diversas circunstancias luminicas. Estos resultados

respaldan la eficacia del marco propuesto y sugieren su aplicabilidad en sistemas de
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transporte inteligentes, concluyendo que supera limitaciones previas y ofrece una

contribucion significativa para abordar la problematica de la somnolencia en la conduccion.

— Salma Anber, Wafaa Alsaggaf and Wafaa Shalash. (2022). A Hybrid Driver Fatigue
and Distraction Detection Model Using AlexNet Based on Facial Features

(Anber et al., 2022).

El estudio aborda el creciente problema de accidentes de tréfico relacionados con la
fatiga en conductores en las ciudades modernas, proponiendo y comparando dos modelos
basados en AlexNet CNN para detectar comportamientos de sommnolencia. El objetivo
general es prevenir accidentes al diagnosticar y detectar a tiempo signos de fatiga,
centrandose en la posicion de la cabeza y movimientos de la boca como indicadores clave.
La metodologia involucra dos enfoques: aprendizaje por transferencia, con ajuste fino de
AlexNet, y extraccion de caracteristicas mediante entrenamiento de capas superiores,
reduccion mediante NMF y clasificacion con SVM. Los resultados revelan que el modelo de
aprendizaje por transferencia alcanza una precision del 95,7 %, mientras que el modelo
basado en SVM con extracciéon de caracteristicas logra una precision atin mayor del
99,65%. En conclusion, ambos modelos demuestran eficacia en la deteccion de
comportamientos de somnolencia, resaltando la importancia de la deteccién temprana para

prevenir accidentes de trafico.

— Maryam Hashemi, Alireza Mirrashid, Aliasghar Beheshti Shirazi. (2020). Driver
Safety Development: Real-Time Driver Drowsiness Detection System

Based on Convolutional Neural Network (Hashemi et al., 2020).

El articulo aborda el desafio de la seguridad del conductor en carretera al presentar un
sistema innovador de deteccion de la somnolencia del conductor. Utilizando redes
neuronales convolucionales (CNN), el sistema se enfoca en alcanzar alta precision y rapidez

en la deteccion en tiempo real del estado de somnolencia del conductor. Tres redes
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neuronales se emplean para clasificar el estado ocular, incluyendo una red neuronal
totalmente disenada (FD-NN) y dos que utilizan aprendizaje por transferencia en VGG16 y
VGG19 con capas adicionales disenadas (TL-VGG). Ante la carencia de conjuntos de datos
precisos sobre los ojos para la deteccion del cierre ocular, los autores proponen un nuevo
conjunto de datos integral. Los resultados experimentales destacan la eficacia del sistema al
lograr alta precision y baja complejidad computacional en la estimacion del cierre de ojos,
subrayando la capacidad del marco para la deteccién efectiva de la sommnolencia del

conductor en situaciones de tiempo real y consolidando su relevancia en la seguridad vial.

— Mohit Dua, Shakshi, Ritu Singla, Saumya Raj and Arti Jangra. (2020). Deep CNIN
models-based ensemble approach to driver drowsiness detection (Dua et al.,

2021).

El articulo se enfoca en proponer un sistema innovador de deteccién de la somnolencia
del conductor mediante el uso de arquitecturas de aprendizaje profundo como AlexNet,
VGG-FaceNet, FlowImageNet y ResNet. Este sistema analiza videos RGB de conductores
considerando gestos de la mano, expresiones faciales, comportamiento y movimientos de la
cabeza para identificar la somnolencia. Cada modelo tiene un propoésito especifico, como
AlexNet para cambios de entorno, VGG-FaceNet para caracteristicas faciales,
FlowImageNet para comportamiento y ResNet para gestos de las manos. La clasificacion de
las caracteristicas en cuatro clases (no somnolencia, somnolencia con parpadeo, bostezo y
cabeceo), se somete a un algoritmo de ensamblaje con un clasificador SoftMax, logrando
una precision del 85 %. Esta metodologia efectiva destaca la importancia de considerar
diversas senales y el éxito en identificar comportamientos relacionados con la somnolencia
del conductor, ofreciendo una soluciéon prometedora para la deteccion de esta condicién en

tiempo real durante la conduccion.
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2.2. Base teérica

2.2.1. Estudio de la somnolencia

Segun la Real Academia Espanola (RAE, 2019).

“la_ somnolencia es la sensacion de pesadez y torpeza de los sentidos motivadas por el
sueno”.

La somnolencia también se puede describir como un trastorno de pérdida de la agudeza
sensorial, un estado entre la vigilia y el sueno profundo, que también puede causar una

alteraciéon de la conciencia.

2.2.1.1. Principales factores

La somnolencia puede ser causada por varios factores, entre ellos: conduccion
prolongada, aburrimiento, consumo de alcohol y/o drogas, enfermedades y trastornos del
suenio (narcolepsia, etc.), consumos de farmacos que inducen la somnolencia, etc.
(Flores Calero, 2009).

Segin la Fundacion-CEA (2022), los factores que causan la somnolencia son: la
privacion del sueno, el sueno fragmentado, cambios en el horario del sueno, las sustancias
con efectos sedantes, los trastornos del sueno, en este ultimo tenemos el insomnio,
hipersomnia, narcolepsia, trastornos respiratorios, trastornos del ritmo cardiaco,

parasomninas, etc.

2.2.1.2. Caracteristicas visuales de la somnolencia

Una persona somnolienta tiene ciertos rasgos faciales que se pueden reconocer en la cara,
por lo que la cabeza, los ojos y la boca brindan suficiente informacion visual para determinar
cuando un conductor estd somnoliento.

De acuerdo con la Fundacion-CEA (2022), entre las principales caracteristicas visuales de
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somnolencia se tiene: distraccion, movimiento de la cabeza (cabeceo), expresiones faciales,
actividad espontédnea oculomotora, aumento en la frecuencia del parpadeo, ojos cerrados y
bostezo.

Todos estas caracteristicas nos brindan una informaciéon valiosa, ya que es mas fécil
determinar la sommnolencia en una persona visualmente, por lo que son estudiadas y
utilizadas por investigadores usando procesamiento digital de iméagenes y técnicas de

inteligencia artificial.

2.2.2. Sistema avanzado de asistencia a la conducciéon (ADAS)

Los ADAS (Advanced Driver Assistance Systems, por sus siglas en inglés) segtn
European Road Safety Observatory, se definen como sistemas de seguridad inteligentes
basados en vehiculos que mejoran la seguridad vial en términos de prevencion de colisiones,
mitigacion de colisiones y prevenciéon de colisiones graves y sus consecuencias. De hecho,
ADAS se puede definir como un sistema integrado en vehiculos o basado en infraestructura
que facilita miltiples fases de una emergencia. Por ejemplo, el ajuste inteligente de la
velocidad y los sistemas de frenado avanzados pueden prevenir o reducir la gravedad de las
colisiones (E.R.S.0O., 2021).

De esta forma, ADAS se convierte en una alternativa para mejorar la seguridad y es el
primer paso hacia la automatizaciéon completa de este proceso. En ellos se pueden distinguir
dos componentes principales, se puede hacer una distinciéon donde el primero se integra con
informacion relacionada con el exterior del vehiculo y el segundo con su interior, generalmente
enfocandose en la posicion del conductor. Esta clasificacion se denomina en la literatura
ADAS como monitoreo externo e interno (Jiménez et al., 2016).

Mediante Zhao (2015), Intel proporciona una clasificacién para las aplicaciones ADAS
que se encuentran en varios modelos de vehiculos en el mercado. Entre los mecanismos

empleados para mejorar la seguridad de los coches se encuentran: Control Automaético de

Crucero (ACC), Alerta de Salida del Carril (LDW), Deteccion de Punto Ciego (BSD), Freno
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Automatico de Emergencia (AEB), Sistema de Navegacion (NS), Reconocimiento de Seniales
de Transito (TSR), Monitoreo del Estado del Conductor (DSM), etc.
Este ultimo es objeto de investigacion de la presente tesis, ya que con el DSM se puede

detectar la somnolencia del conductor dentro de la cabina del vehiculo.

2.2.3. Sistema de monitoreo del conductor (DSM)

El sistema avanzado de asistencia a la conduccion (ADAS) estéa estrechamente relacionado
con el sistema de advertencia de cambio de carril. El sistema de advertencia de cambio de
carril esta disenado para evitar desviarse en cualquier situacién, mientras que el sistema
de monitoreo del conductor (DSM) esta disenado especificamente para reconocer signos de
somnolencia del conductor.

El sistema descrito por Nieto et al. (2015) va un paso més alla al monitorear los ojos y la
cara del conductor en busca de signos de somnolencia. Si el sistema detecta que el conductor
tiene problemas para mantenerse despierto, puede tomar medidas correctivas emitiendo una
alarma mientras conduce para evitar salidas de carril, despistes, choques, atropellos y mas,

gracias a una camara puesta en el tablero del vehiculo.

2.2.3.1. Sistemas comerciales DSM

En la actualidad, existen varias empresas vinculadas al sector automotriz, ya sea
indirectos - directos o a través de sus empresas fabricantes de componentes donde estan

desarrollando estos sistemas DSM, a continuacién se describirdn algunos de estos:
= STONKAM - DMS31.

El sistema de monitoreo del conductor STONKAM 1080P DMS31 (STONKAM, 2022)
ayuda a monitorear y alertar al conductor cuando detecta somnolencia o distraccion, lo que

aumenta la seguridad durante la conduccion. Equipada con una camara NIR de 940nm FHD

(1920x1080P @ 25fps o 30fps).
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Figura 2.1: sistema de vigilancia del estado de conductor - STONKAM.

Fuente: STONKAM (2022).

= Seeing Machines Latin America - GUARDIAN.

Utilizando algoritmos de vision por computadora, inteligencia artificial y aprendizaje
automatico continuo, GUARDIAN detecta la somnolencia y el microsueno, asi como las
distracciones en tiempo real y emite las alertas correspondientes. Los algoritmos de
GUARDIAN hacen seguimiento de la cara y la mirada, miden continuamente la posiciéon de
la cabeza del conductor, la velocidad de parpadeo, el cierre de los ojos y el movimiento de

la pupila (Machines, 2020).

Figura 2.2: Sistema GUARDIAN - Seeing Machines Latin America.

Fuente: Machines (2020).
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s CareDrive - MR68&S.

Haonai desarrollo el sistema de monitoreo de fatiga del conductor MR688 utilizando
tecnologia patentada de deteccion de pupila para detectar la somnolencia y distraccion del
conductor y alertar al conductor y al centro de gestion de flotas. El sistema usa un sensor
de imagen en el automodvil para capturar una imagen infrarroja del conductor y usa un
procesador de senal digital Pentium II de alta velocidad para analizar y detectar si se han

vuelto distraidos debido a la somnolencia o a una distraccion (Drive, 2016).

Figura 2.3: Monitor de fatiga del conductor MR688 - CareDrive.

Fuente: Drive (2016).

Asi mismo, muchas companias automotrices ya tienen integrados estos sistemas
ADAS/DSM en sus respectivos vehiculos, los cuales van mas para Europa y Asia, esto
debido a su reglamento de disposicion de uso de estos sistemas, a continuacién se resume

en la siguiente Tabla 2.1 las principales companias automotrices que hacen uso del sistema

DSM (Khan and Lee, 2019).
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Tabla 2.1: Tecnologia DSM en companias de autos.

Compania

Tecnologia

Tipo

Sensor Primario

Funcién en cabina

Audi

AT:ME(concept)

DSM

Camara NIR

Seguimiento de ojos/mirada

BMW

1 Interaction EASE

DSM

Céamara NIR

Seguimiento de ojos/mirada
y posiciéon de movimiento de

la cabeza

GM

Cadillac Cruise System

DSM

Céamara NIR

Seguimiento de ojos/mirada
y posiciéon de movimiento de

la cabeza

Hyundai

Driver State Warning

DSM

Camara NIR

Seguimiento de ojos/mirada

y reconocimineto facial

Ford

Co-Pilot360

DMS

Camara NIR

Seguimiento de ojos/mirada
y posicion de movimiento de

la cabeza

Mazda

i-ACTIVSENSE

DSM

Céamara NIR

Seguimiento de ojos/mirada
y posiciéon de movimiento de

la cabeza

Nissan

ProPILOT

DSM

Camara NIR

Seguimiento de ojos/mirada
y posicion de movimiento de

la cabeza

Subaru

EyeSight Driver Assist

DSM

Camara NIR

Seguimiento de
0jos/mirada, posicion
de movimiento de la cabeza

y reconocimineto facial

Toyota

Lexus Safety System

DSM

Radar/camara

Seguimiento de ojos/mirada
y posiciéon de movimiento de

la cabeza

Fuente: recopilado y traducido de Khan and Lee (2019).
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2.2.3.2. Limitaciones de los sistemas comerciales DSM

En el mercado actual, se encuentran disponibles diversos sistemas comerciales de
Deteccion de Somnolencia y Monitoreo (DSM). Algunos de estos sistemas estan integrados
de fabrica en vehiculos de varias marcas automotrices, mientras que otros se pueden
adquirir directamente del fabricante. Sin embargo, es importante destacar que los sistemas
de fabrica suelen estar disponibles principalmente en los mercados europeo y asiatico y en
vehiculos con transmision automética o eléctricos. Por otro lado, en América Latina, la
mayoria de los vehiculos disponibles son de transmision mecanica y suelen ofrecer funciones
de Freno Automatico de Emergencia (AEB) como parte de sus caracteristicas de seguridad.
Ademas, las companias que fabrican estos sistemas DSM generalmente los venden en
cantidades y a empresas de flotas de vehiculos, como autobuses interprovinciales o
empresas mineras, lo que puede dificultar su adquisiciéon para el publico en general. Esto
puede generar un acceso limitado para las personas individuales que desean adquirir este

tipo de sistema.

2.2.4. Métodos de deteccidn de somnolencia

Un estudio hecho por Albadawi (2022), indica que para determinar las diferentes etapas
de la somnolencia, los investigadores estudiaron las reacciones del conductor y los hébitos de
conduccién del vehiculo. Donde se muestra las cuatro medidas mas utilizadas de deteccion de
somnolencia. El grafico de la Figura 2.4 muestra todas las medidas utilizadas actualmente
para clasificar la somnolencia del conductor. Dos de estas medidas se observaron en los
conductores: imagen y datos biométricos. La tercera medida se toma del propio automoévil,
conocida como medidas basadas en el vehiculo. La cuarta medida considerada es una medida

mixta que combina al menos dos de los objetivos anteriores.
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Figura 2.4: Medidas de deteccion de la somnolencia del conductor.
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Fuente: Extraido y traducido de Albadawi (2022).

2.2.4.1. Meétodos basados en imagenes

Algunos signos de somnolencia son visibles y pueden ser registrados por cdmaras o
sensores visuales. Estos incluyen las expresiones faciales y los movimientos del conductor,
especialmente los movimientos de la cabeza, estado de los ojos y boca. En la literatura,
estas seflales se denominan objetivos visuales o basados en imégenes (Ramzan et al., 2019).

También es importante senalar que las mediciones basadas en imégenes son una
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subcategoria de las mediciones fisicas o de comportamiento. Las mediciones fisicas y de
comportamiento se refieren a los movimientos corporales registrados en video o utilizando
sensores de movimiento como giroscopios y acelerometros (Leng et al., 2015). Estas
medidas basadas en imégenes se pueden dividir en tres métodos segiin se observen los
movimientos de la boca, la cabeza o los ojos.

Los métodos basados en el procesamiento de imégenes son muy fiables y su principal
caracteristica es que no son invasivos y por tanto no provocan danos ni molestias al conductor.

En la presente tesis, se hard uso de este método, por el cual se profundizara mas en el

tema, dando mas conceptos relacionados a este, el cual se hablara en un tema posterior.

2.2.4.2. Meétodos basados en datos de biosenales

En este método se utilizan biosenales para detectar la sommolencia del conductor,
incluidas las senales de actividad cerebral, frecuencia cardiaca, respiracién, pulso y
temperatura corporal. Estas senales biologicas, también conocidas como mediciones
fisiologicas, son més precisas y confiables para detectar la sommnolencia (Sikander and
Anwar, 2018). Esta precision esta garantizada por su capacidad para capturar los primeros
cambios biolégicos que pueden ocurrir durante la somnolencia, alertando asi al conductor

antes de que aparezcan signos fisicos de somnolencia.

2.2.4.3. Meétodos basados en los vehiculos

El método se basa en el seguimiento y anélisis de patrones de conduccién. Cada
conductor tiene un modo de conduccién tnico. Por lo tanto, el patréon de conducciéon de un
conductor somnoliento se puede distinguir facilmente del patrén de conducciéon de un
conductor despierto. Las dos medidas relacionadas con el vehiculo més utilizadas para
identificar la fatiga del conductor son el angulo del volante (SWA) y la salida del carril

(Sikander and Anwar, 2018).
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2.2.4.4. Meétodos hibridos

El sistema hibrido utiliza una combinaciéon de medidas vehiculares, biologicas y basadas
en imagenes para extraer caracteristicas de somnolencia con el objetivo de crear un sistema

més robusto, preciso y confiable.

2.2.5. Meétodos basados en el analisis de expresiones faciales

mediante imagenes

Entre los métodos mas comunes para detectar la somnolencia en el analisis de expresiones

faciales estan:

1. Relacion de aspecto ocular (EAR, Eye Aspect Ratio por sus siglas en inglés).
2. Relacion de aspecto bucal (MAR, Mouth Aspect Ratio por sus siglas en inglés).

3. Estimacion de la postura de la cabeza (HPE, Head Pose Estimation por sus siglas en

inglés).

Donde, el primer método es correspondiente al método basado en el ojo, el segundo
método es correspondiente al método basado en la boca y el tercer método es correspondiente

al método basado en la cabeza.

2.2.5.1. Relaciéon de aspecto ocular (EAR)

Para crear el sistema de detecciéon de somnolencia del conductor, se necesita determinar
si los 0jos permanecen cerrados durante un intervalo de tiempo continuo. Donde Cech and
Soukupova (2016), proponen un método de deteccion de parpadeo en tiempo real usando
puntos de referencia faciales obteniendo un vector que contiene 6 posiciones de esos puntos
de referencia para cada ojo (Figura 2.5). A partir de estos puntos, se puede determinar la

relacion de aspecto del ojo EAR entre la altura y el ancho del ojo, donde cada ojo posee
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su propia relacion EAR (Ecuacion 2.1 y 2.2) respectivamente, y el valor final de EAR es el

promedio de los valores de ambos ojos (Ecuacion 2.3).

Figura 2.5: Puntos faciales para EAR.

Py — Py|| + || Pai — Ps
EARiz”z il | + 1P — Psill

2.1
2|| Py — Puil| (2.1)
|| Pog — Poal| + || P3q — Psall
FAR, = 2.2
! 2||Prg — Pydl| 2:2)
FAR;, + FAR,
EAR = ; “ (2.3)

Donde FAR; corresponde al valor del ojo izquierdo y E ARy corresponde al valor del ojo
derecho. Siendo los valores minimos y maximos de 0.05 a 0.40 respectivamente, estos valores

dependen de la altura de los ojos de cada persona.

2.2.5.2. Relacién de aspecto bucal (MAR)

Para determinar la detecciéon de bostezos, se puede utilizar un método muy similar al
conteo de EAR identificando 6 puntos referentes a la boca. Sikander and Anwar (2018)
plantea otro método, en el cual usa 8 puntos de referencia de la boca (Figura 2.6), donde
se puede determinar la relacion de aspecto bucal MAR (Ecuacion 2.4) entre la altura y el

ancho de la boca.
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Figura 2.6: Puntos faciales para MAR.
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2.2.6. Visién computacional

La inteligencia artificial en la actualidad cuenta con diversas especialidades que pueden
ser de gran utilidad en el dia a dia de las personas, una de ellas es la vision computacional
que se utiliza en muchos trabajos para detectar la somnolencia de los conductores.

La vision computacional (Computer Vision) ha surgido como un intento de dotar a las
maquinas de sistemas de vision para automatizar el proceso de reconocimiento visual a través
del procesamiento digital de imagenes (Martinsanz and de la Cruz Garcia, 2007). Este es
un tema complejo que incluye otras ciencias como matematicas, fisica, ingenieria eléctrica,
electronica, robotica e informaética. La vision computacional se puede definir como el proceso
de obtencion, caracterizacion e interpretacion de informacion a partir de imégenes capturadas
en un mundo tridimensional a partir de imagenes bidimensionales (Fu et al., 1988).

En otras palabras, la vision computacional es un campo de la inteligencia artificial que

entrena a las computadoras para interpretar y comprender el mundo visual empleando un
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conjunto de métodos o técnicas que trata sobre la obtencién, el procesamiento y
entendimiento de iméagenes y videos, en lo que se trata de ensenar a las méquinas como
pueden entender y automatizar tareas en el cual nosotros como humanos empleamos
nuestro sistema visual.

Figura 2.7: similitud entre sistema de vision humana y sistema de visiéon computacional.

Fuente: Manning (2019).

2.2.6.1. Ventajas de la visién computacional

La vision computacional se distingue por su escena estructurada basada en frecuencia,
medicion proporcional, precision y repetibilidad. Las principales ventajas de la vision
artificial para la sociedad son: ahorro de tiempo; reducir los costos de producciéon; mejorar
la productividad y la calidad del producto; reducir la fuerza laboral de prueba e inspeccion;
reducir el namero de productos no validos; mejorar el uso de la méquina y asi

sucesivamente (COGNEX, 2016).
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2.2.6.2. Aplicaciones de la visiébn computacional

Segun Shenzhen Canrill Technologies, el sistema avanzado de vision computacional se
utiliza a menudo para la medicion, la inspeccién (como la deteccion de presencia, la
deteccion de productos defectuosos, las estadisticas digitales, la deteccion de defectos), el
posicionamiento y la deteccion, que incluyen la lectura de cédigos y el reconocimiento de

colores (SCTC, 2023).

2.2.6.3. Componentes de la visiéon computacional

Un sistema de vision artificial incluye componentes como iluminacién, lentes, sensores
de imagen, procesamiento de imagenes y comunicaciéon de datos. La luz ilumina el area
inspeccionada, resaltando las caracteristicas y haciéndolas claramente visibles en la cAmara.
La lente toma una imagen y la presenta como luz al sensor. Los sensores de las camaras
de vision artificial convierten estas luces en imégenes digitales y las envian a un procesador

para su analisis (SCTC, 2023).

2.2.7. Visién computacional en el espectro electromagnético

De acuerdo a la recopilacion de Flores Calero (2009), un elemento esencial de un sistema
de este tipo es el sistema de vision del propio vehiculo, ya que proporciona informacién sobre
la cabina en la que se encuentra el conductor. Otra caracteristica principal que los caracteriza
es su alta confiabilidad, asi son no invasivos y no intrusivos y son relativamente econémicos
dado que su costo disminuiréd a medida que avance la tecnologia. Los sistemas propuestos
en diferentes trabajos utilizando este enfoque se pueden clasificar de varias maneras. Las
aplicaciones de vision computacional que se pueden desarrollar son variadas. Para Gonzalez
and Woods (2008), pueden enfocar diferentes tipos de imégenes segin de qué fuente de
energia provengan. El més importante es el espectro electromagnético, que incluye rayos

gamma, rayos X, ultravioleta (UV), luz visible, infrarrojo (IR), microondas y ondas de radio;
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cada una de estas bandas proporciona un tipo diferente de informacion a la imagen y se utiliza
para un proposito diferente. En este caso concreto, se hara segin el tipo de iluminacion,
pues teniendo en cuenta la complejidad del problema, las condiciones de conduccion (diurna

y nocturna). Son los siguientes:
1. Métodos en el espectro visible (RGB).
2. Métodos en el infrarrojo cercano (NIR).

Figura 2.8: Rango de espectro electromagnético (UV - IR).

Fuente: Systems (2021).

En el primer caso, se suele utilizar una simple caAmara junto con varios métodos clésicos
de procesamiento de iméagenes (informacion del color de la piel, correlacion, etc.) para
determinar la posicion de los ojos en la imagen, usado para la conducciéon diurna.

En cambio, en el segundo caso, para la conducciéon nocturna se utiliza un complejo sistema

de vision basado en iluminacion infrarroja.

2.2.7.1. Meétodos en el espectro visible (RGB)

Este método utiliza el espectro electromagnético en el rango de 380 nm a 780 nm
(espectro visible) para el procesamiento. El sistema propuesto por Horng et al. (2004)
emplea la deteccion del color de la piel para identificar el rostro, utilizando informacion del
color del ojo para determinar si esta cerrado o abierto, utilizando el espacio de color HSI.
En contraste, Tian and Qin (2005) emplea el espacio de color YCbCr y construye una
distribucion normal bivariante para los componentes Cb y Cr. Después de localizar los ojos,
calcula un indice de somnolencia basado en la distancia entre los parpados para determinar

si los ojos estan cerrados o abiertos.
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Se puede ver en la siguiente Figura 2.9 un ejemplo de la region de interés (ROI) de los
ojos presentado en 3 caso, los cuales se describen a continuacion:

Los 3 casos habituales del conductor acerca de la vista, donde (A) es vision normal se
observa en la Figura 2.9, (B) vision con lentes y (C) vision con lentes de sol u oscuros, como
se puede ver en (C) al usar esos lentes y ser captados por una camara RGB, se pierden la

visibilidad de los ojos, lo cual es una limitante en este método.

Figura 2.9: Toma de ojos en el espectro visible.

2.2.7.2. Meétodos en el infrarrojo cercano (NIR)

Algunas aplicaciones de la visiéon computacional requieren soluciones mas alla del espectro
visible debido a las caracteristicas de emisién del objeto o la aplicaciéon que se esta evaluando.
Por lo tanto, existen camaras capaces de recibir senales en el espectro infrarrojo desde el
rango visible hasta el rango de microondas (Alava, 2010).

Este método utiliza vision infrarroja y estereoscopica. Asi, la respuesta de la pupila a
esta luz determina la posicion del ojo. En el rango de 700 nm y 900 nm, la pupila tiene una
intensidad luminosa caracteristica que ayuda a determinar su posiciéon. Entre los sensores
utilizados en camaras infrarrojas (Kéllhammer, 2006). Se definen tres categorias: infrarrojo
cercano (NIR), infrarrojo medio (MIR) e infrarrojo lejano (FAR-infrared, FIR). Donde, los

sistemas NIR tienen un mejor rendimiento de deteccién.

» Infrarrojo cercano (NIR) - 780 nm a 2500 nm (12800 cm-1 - 4000 cm-1).
» Infrarrojo medio (MIR) - 2,5 pm a 25 pm (4000 cm-1 - 400 cm-1).

» Infrarrojo lejano (FIR) - 25 pm a 400 pm (400 cm-1 - 25 cm-1) .
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La luz del infrarrojo cercano (NIR) cubre el rango de longitud de onda del espectro
electromagnético de aproximadamente 780 nm a 2500 nm, que esta mas alla del rango de
percepcion visual humana. Las aplicaciones de deteccion basadas en luz infrarroja cercana
proporcionan a las maquinas informaciéon sobre objetos de interés en el entorno fisico
(Systems, 2021).

Con base en Fatima et al. (2020); P Vikranth Reddy (2022); Park et al. (2019), en sus
investigaciones indican que una camara compuesta por un filtro NIR de 850 nm, la pupila
refleja el 90 % de la luz infrarroja incidente, mientras que con un filtro de 940 nm refleja
tunicamente el 40 % de la luz infrarroja incidente sobre la retina. Lo cual en sus respectivas
investigaciones hacen uso de una camara NIR a 850 nm para una mejor visualizaciéon de los
0jos.

Se puede observar en la Figura 2.10 la diferencia con una cdmara NIR a 850 nm en

comparacion con la Figura 2.9.

Figura 2.10: Toma de ojos en el infrarrojo cercano a 850 nm.

Como se observa en la Figura 2.10, en (C) se puede apreciar los ojos al usar lentes de sol
u oscuras, asi mismo resalta la pupila del ojo en los 3 casos presentados a comparacion del
método en el espectro visible.

Por otro lado, El American Conference of Governmental Industrial Hygienists (ACGIH)
anuncia en The Threshold Limit Values (TLVs) and Biological Exposure Indices (BEISs)
que el limite de intensidad de radiaciéon que se puede transmitir sin danar la céornea y el
cristalino en una sola longitud de onda por encima de 700 nm a 3000 nm en radiacién LED
no debe exceder los 10mW/em? de exposicion durante mas de 1000 segundos. Por lo tanto,
es necesario utilizar un elemento de radiacion de infrarrojo cercano con energia de radiacion

limitada.
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2.2.7.2.1. Aplicaciones NIR por longitud de onda A continuacion se detalla en la
siguiente Tabla 2.2 las aplicaciones usadas de acuerdo a la longitud de onda en el infrarrojo

cercano (NIR).

Tabla 2.2: Aplicaciones NIR por longitud de onda.

Longitud de onda NIR Aplicaciéon
780 nm Registro visual
850 nm Visiéon nocturna, Camaras de seguridad
905 nm Lidar a bordo de corto alcance (ADAS, vehiculos auténomos)
940 nm Reconocimiento facial y de gestos
1040 - 1060 nm Topografia terrestre, sistema Lidar
1550 nm Lidar a bordo de largo alcance (ADAS, vehiculos auténomos)

Fuente: Extraido y traducido de Systems (2021).

2.2.8. Imagen digital

Una imagen se puede definir matematicamente como una funcién bidimensional f(z,y),
donde z e y son coordenadas espaciales (en un plano) y f en cualquier par de coordenadas
es la intensidad o el color en escala de grises de la imagen en esa coordenada. En los casos en
que las coordenadas x e y y los valores de intensidad de la funcién f son tanto discretos como
finitos, hablamos de una imagen digital. Una imagen digital (Figura 2.11) se compone de
un nimero finito de elementos como una matriz rectangular, cada uno con un lugar y valor
especificos. Estos elementos son llamados pixels. Esta compuesta de diferentes tonos de gris.
Generalmente las imégenes digitales tienen valores de intensidad entre 0 y 255, por lo que se
necesitan 256 valores de intensidad (8 bits) para representar una imagen. Los tonos de gris
mas oscuros tienen valores méas bajos (0), mientras que los tonos de gris mas claros tienen

valores de 255. La representacion matemaéatica de la imagen digital se ve en la Ecuacion 2.5.



Figura 2.11: Representacion de una imagen digital.

Fuente: Wevers and Smits (2020).
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(2.5)

En otras palabras, lo que para los humanos es proximidad visual, para las méquinas es

proximidad numeérica.

2.2.8.1. Pixel

Es la unidad homogénea més pequena de color que forma parte de una imagen digital.

Cada pixel tiene una posicion determinada y un valor numérico dentro de la imagen digital.

Los dispositivos de captura de imagen toman las imagenes mediante una cuadricula.

Figura 2.12: Pixel de una imagen digital.
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2.2.9. Procesamiento digital de imagenes (PDI)

El procesamiento digital de imagenes es un grupo de técnicas que transforma imégenes
digitales para mejorar la visibilidad de ciertas caracteristicas de los objetos en la imagen,
para un analisis posterior o simplemente para mejorar la visualizacion de la imagen. Al crear
imagenes digitales, la intrusion de ruido o la degradacién de la imagen son comunes, por lo
que se deben considerar técnicas para mejorar la imagen o de acuerdo a la aplicacién que se
le da.

Para este caso especifico, se tomara en cuenta las siguientes técnicas de PDI:

1. Conversion a escala de grises.

2. Escalamiento.

3. Region de interés (ROI).

2.2.9.1. Conversién a escala de grises

El primer método, y més intuitivo, es convertir la imagen a escala de grises sacando el

promedio aritmético de los valores RGB de una imagen digital.

R(x,y) + G(x,y) + B(x,y)

G(r,y) = 3

El segundo método es calculando la variable luma. Los valores de los pesos para cada
color recomendados varfan segun el tipo de pantalla. El Y, es el mas conocido y se hizo
originalmente para SDTV. Otros pesos para calcular la variable luma existen para HDTV
(Y709), UHDTV HDR (Y2020) y de Adobe (Y240).

Los software de programacion usan el Yg,,. Para eso se utiliza la siguiente ecuacion:

Yior(x,y) = 0,299R(z,y) + 0,587G(x,y) + 0,114 B(x, y) (2.6)
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La Ecuacion 2.6 muestra que la intensidad de pixel de una imagen en escala de grises
en la ubicacion (x,y) es igual a la suma de las 3 intensidades de los componentes, cada una

multiplicada por el peso de pixel de la imagen correspondiente para la transformacion (x,y).

2.2.9.2. Escalamiento

Escalamiento se define como ajustar un tamano ya sea mas grande (aumento) o mas
pequeno (reduccion) manteniendo sus proporciones originales. Esto significa que la tasa de
expansion o contraccion es constante en toda la imagen.

Si se tiene una imagen f(x,y), donde z e y son sus dimensiones, para el escalamiento se

multiplica por una constante llamados factores de escala “S,” y “S,”. Si:

' =S,x

y =S,y

Se tiene f(2’,y’), donde segin el valor del factor de escala S se tiene:
= Si S mayor que 1, entonces aumento de tamano.
= Si S igual que 1, entonces no cambia de tamano.

= Si S menor que 1, entonces disminucién de tamano.

Figura 2.13: Escalamiento de una imagen.

En la Figura 2.13, se observa que A es reducido en un 80 % siendo “S, = S5, = 0,8”
obteniendo B, por otro lado el tamano X de A es aumentado al doble y el tamano Y de A

es reducido a la mitad obteniendo la imagen C.
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2.2.9.3. Region de interés (ROI)

La region de interés es una segmentacion de extraccion de caracteristicas, en el cual
se selecciona una &area rectangular determinada de la imagen. ROI sirve para evaluar un
segmento dentro de la imagen digital, haciendo su analisis respectivo de dicha &area. La

seleccion de ROI puede ser automaética o manual, donde su seleccion viene dada por:

fror(z,y) = f(z,y)[zo: 21,50 : 11 (2.7)

Donde la Ecuaciéon 2.7 nos indica que, la imagen ROI es la imagen original recortada
desde un punto xg inicial hasta un punto z; final del tamano de la imagen original en el eje
x y desde un punto yg inicial hasta un punto y; final del tamano de la imagen original en el
eje y.

Figura 2.14: ROI de una imagen.

2.2.10. Deteccion de rostros y puntos faciales

El término “deteccion de rostros” se refiere a un mecanismo informético mediante el cual
es posible determinar si una imagen digital dada contiene un rostro humano y, si corresponde,

dar su ubicacion y tamano (Modi and Macwan, 2014).
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La deteccion de objetos es una tarea bien estudiada y aplicada en vision computacional,
por lo que no es de extranar que haya tanto trabajo sobre este tema. Para detectar un
objeto especifico, uno busca sus caracteristicas visuales en una imagen, pero cuando se trata
de encontrar o detectar un rostro humano, la dificultad aumenta porque el rostro humano
tiene una amplia gama de poses con infinitos movimientos y detalles visuales para cambiar
su apariencia; en el caso de la localizacion facial mediante el procesamiento de imégenes y la
vision computacional, cualquier cosa que ayude visualmente a nuestro cerebro a distinguir a
una persona de otra agrega una capa adicional de complejidad (Dalal and Triggs, 2005).

De acuerdo a los antecedentes recopilados en el punto 2.1, se pone en lista aquellos
métodos actuales que se relacionan directamente con los retos de la deteccién de rostros, a

continuacion su listado:

1. Haar cascade.
2. Dlib.

3. MediaPipe.

Donde el funcionamiento de estos algoritmos generan un rectangulo ROI que localiza la
posicion del rostro a través de las coordenadas de la esquina superior izquierda (x0, y0) y
sus dimensiones de ancho y alto (w,h).

Los tres métodos son previamente entrenados, lo que quiere decir que hacen uso de redes

neuronales convolucionales para tener una mejor precision en la deteccion de rostros.

2.2.10.1. Haar cascade

También llamado algoritmo de Viola Jones por sus respectivos autores Paul Viola y
Michael Jones, donde en Viola and Jones (2001), los autores proponen un método para la
deteccion de objetos que presenta un bajo coste computacional y permite que sea empleado

en tiempo real.
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El algoritmo puede encontrar caras y objetos de forma facil y rapida a partir de imagenes
en escala de grises. Esto se hace mediante el uso de rectangulos de caracteristicas y la adicion
y sustraccion de pixeles entre las areas rectangulares puede generar una caracteristica de
Haar para la deteccion. Los valores resultantes se utilizan en el algoritmo de aprendizaje
automatico de Adaboost para seleccionar las caracteristicas correctas en funciéon del hecho

de que el area de los ojos es méas oscura que el area de la nariz y las mejillas.

Figura 2.15: Detectores Haar.
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Fuente: Viola and Jones (2001).

Inicialmente, el algoritmo necesita muchas imagenes positivas (iméagenes de rostros, ojos,
bocas) e imégenes negativas (imagenes sin rostros) para entrenar al clasificador. Actualmente
se tiene modelos pre-entrenados por diferentes autores que dieron sus aportes a distintas

aplicaciones. Para este caso se necesita la deteccion de rostro, ojos y boca.

2.2.10.1.1. Haar cascades pre-entrenados Dentro del repositorio de los Haar
Cascades pre-entrenados, se tiene 17 detectores, de los cuales para la presente investigacion

son necesarios los siguientes:

s haarcascade-frontalcatface.xml
= haarcascade-eye.xml

» haarcascade-smile.xml
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Figura 2.16: Deteccion de caracteristicas con Haar cascade.

2.2.10.2. Dlib

DLIB es una biblioteca de software universal de cédigo abierto escrita en lenguaje
C++. Su objetivo es proporcionar un mejor entorno para desarrollar software de
aprendizaje automéatico (Machine Learning), vision computacional y analisis de datos en
C++, ya que intenta llenar algunos de los vacios en el soporte de herramientas que otras
bibliotecas carecen (King, 2009). La biblioteca se publica bajo la licencia de software
Boost, que permite la integracion con software comercial y de codigo abierto, y tiene una
documentacién extensa y precisa. No requiere bibliotecas adicionales, instalaciéon o
configuracion para su uso. A menudo se ha utilizado en entornos Windows, Linux y MacOS
X, pero deberia funcionar con cualquier compilador compatible con ISO C. Se usa
ampliamente en la industria y el mundo académico, incluida la robotica, los dispositivos
integrados, los teléfonos moviles y los entornos informaticos de alto rendimiento a gran

escala.

2.2.10.2.1. Dlib face detection: Dentro de Dlib esta el face detection, el cual es el
detector de rostros basado en 2 algoritmos, el primero esta en descriptores HOG con Linear
SV, mientras que el segundo esta con redes neuronales convolucionales (CNN), esta hecho

para detectar rostros en tiempo real con gran precision.
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2.2.10.2.2. Dlib face landmark: Sirve para detectar puntos de referencia faciales en
una imagen. Los puntos de referencia faciales se utilizan para localizar y representar regiones
destacadas de la cara, como: 0jos, cejas, nariz, boca y mandibula. Estos puntos de referencia
faciales se han aplicado con éxito a la alineacion de la cara, la estimacion de la postura de
la cabeza, el intercambio de caras, la deteccién de parpadeo y mucho mas.

El detector de referencias faciales pre-entrenado dentro de la biblioteca dlib se utiliza
para estimar la ubicacion de 68 coordenadas (x, y) que se asignan a estructuras faciales en
la cara.

Figura 2.17: Deteccion de caracteristicas con Dlib face landmark.

Fuente: Elmahmudi and Ugail (2021).

2.2.10.3. MediaPipe

Mediapipe es una libreria que proporciona varias soluciones de aprendizaje automéatico
de ultima generacion para diversos problemas de vision artificial. Se destaca porque es facil
de integrar, ofrece soluciones rapidas y livianas y puede ejecutarse en cualquier sistema
operativo, incluidos Android e IoT (Lugaresi et al., 2019).

Entre las muchas y variadas funciones que ofrece la biblioteca en relacién con este
proyecto, destacan los modelos de reconocimiento facial y, mas ambiciosamente, los

modelos de generacion de mascaras faciales.
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2.2.10.3.1. MediaPipe face detector El detector de rostros Mediapipe es un modelo
conocido por su capacidad de respuesta y precision. Se basa en BlazeFace, que se basa en
el funcionamiento de Single Shot Multibox Detector, que consiste en un detector de rostros
ligero y preciso disenado para conseguir resultados satisfactorios en las tarjetas gréaficas de

los smartphones actuales y sistemas embebidos.

2.2.10.3.2. Mediapipe face mesh Mediapipe Face Mesh incluye una solucién para
estimar con precision 468 puntos faciales 3D en tiempo real utilizando una sola cidmara sin
sensor de profundidad.

El modelo da respuesta en un tiempo de ejecucién muy corto, por lo que es muy valioso
poder realizar segmentaciones complejas de areas de interés.

El médulo de malla facial almacena los puntos de la cara en una lista y accede a ellos
mediante un indice, por lo que la seleccién de puntos de la cara consiste en un solo acceso a

la lista generada por la biblioteca establecida.

Figura 2.18: Deteccién de caracteristicas con mediapipe face mesh.

2.2.11. Deep learning y redes neuronales profundas

El aprendizaje profundo en espanol o deep learning es un campo popular del aprendizaje
automatico que tiene como objetivo aprender abstracciones de informacion de alto nivel
utilizando arquitecturas jerarquicas (LeCun et al., 2015). El éxito del aprendizaje profundo

se debe a la disponibilidad de hardware, es decir para unidades centrales de procesamiento
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(CPU), unidades graficas (GPU), disco duro, etc.

El Deep Learning tiene diversas aplicaciones, especialmente en medicina a través de
diagnosticos por imagenes médicas y mercados financieros a través de modelos predictivos,
pero otras industrias poco a poco estan aprovechando esta tecnologia y desarrollando
sistemas de aprendizaje profundo para la deteccion de fraudes, auditoria de datos,
deteccion de anomalias, etc. Donde estos sistemas estan siendo cada vez mas populares ya
que se utiliza en sistemas como: traductores inteligentes, procesamiento de lenguaje
natural, reconocimiento de voz, reconocimiento facial, Vision computacional, etc.

Dentro del Deep Learning estan las redes neuronales profundas. Una red neuronal
profunda (DNN) es una red neuronal artificial (ANN) con muchas capas ocultas entre las
capas de entrada y salida. Al igual que las redes neuronales superficiales, las DNN pueden
modelar relaciones no lineales complejas (Fuente, 2019). El objetivo principal de las redes
neuronales es tomar un conjunto de entradas, realizar célculos cada vez més complejos y
generar salidas para resolver problemas del mundo real, como la clasificacion.

Ademas, el aprendizaje profundo se ha aplicado a muchas tareas desafiantes en vision
computacional y se han logrado mejoras significativas en los tltimos anos (Huang et al.,

2014).

Figura 2.19: Representacion de una ANN.

Fuente: Ghorbel (2021).

La ecuaciéon de la ANN viene dada por:

Y= f(z TpWp + b) (28)
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Donde:

y es la salida de la neurona.

f es la funcién de activacion.

z,, es la matriz de entradas.

w, es la matriz de pesos.

b es el umbral o bias de la activacién de la neurona.

2.2.11.1. Meétricas de evaluacion

Cuando los problemas de clasificacion se resuelven utilizando DNN, se obtiene una

clasificacion binaria minima con cuatro combinaciones posibles de clases reales y esperadas.

» Verdadero Positivo (TP): Asignaciones a la clase positiva correctas. Si el resultado de
la clasificacion es un estado de somnolencia y corresponde al estado indicado por la

senal de referencia.

» Falso Positivo (FP): Asignaciones a la clase positiva incorrectas. Si el resultado de la
clasificacion es un estado de despierto y corresponde al estado indicado por la senal de

referencia.

» Verdadero Negativo (TN): Asignaciones a la clase negativa correctas. Si el resultado

de la clasificacion es somnolencia y la senal de referencia indica que esta despierto.

» Falso Negativo (FN): Asignaciones a la clase negativa incorrectas. Si el resultado de
la clasificacion es despierto y la senal de referencia indica que estda en estado de

somnolencia.

Estas combinaciones se resumen en la siguiente Tabla 2.3 llamada Matriz de Confusion.
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Tabla 2.3: Matriz de confusion.

Valor real positivo (1) | Valor real negativo (0)

Prediccién positiva (1) | Verdadero Positivo (TP) Falso Positivo (FP)

Prediccion negativa (0) Falso Negativo (FN) Verdadero Negativo (TN)

Las siguientes métricas se pueden extraer de la matriz de confusion, que brindan

informacion sobre la calidad de la clasificaciéon a evaluar.

= Precision: Representa la proporcion correcta de asignaciones positivas entre todas las
asignaciones positivas.
TP

Precision = T’P—}——FP (29)

= Recall: Representa la proporciéon correcta de asignaciones positivas entre las

observaciones positivas reales.

TP
R@CCL” = m—m (210)

= Fl-score: Representa la media armonica de recall y precision. Esto permite evaluar la

eficacia de estas dos medidas.

2 % precision * recall (2.11)

F1 — score = —
precision + recall

= Accuracy: Representa el porcentaje de éxito del sistema para todas las observaciones

en el conjunto de datos.

TP+ TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy = (2.12)

Estas cuatro métricas de evaluacion servirdn mas adelante para ver el desempeno del

sistema en el entrenamiento de los datos mediante las redes neuronales convolucionales.
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2.2.12. Redes neuronales convolucionales (CININ)

Una red neuronal convolucional (CNN) es un tipo especializado de red neuronal que
reduce eficientemente el nimero de pardmetros en comparaciéon con red neuronal profunda,
preservando la calidad del modelo. Las CNN tienen diversas aplicaciones en el procesamiento
de imégenes y texto, destacandose en dreas como reconocimiento de imégenes, clasificacion
de imégenes, deteccion de objetos y reconocimiento facial (Elhamraoui, 2020).

En la Figura 2.20, se destacan las tres etapas de una CNN. En la primera etapa,
Extraccion de Caracteristicas (Feature Extraction), se generan mapas de caracteristicas
(feature maps) mediante la convolucion de las imégenes de entrada con diversos kernels y el
proceso de pooling. Estos mapas se aplanan en una matriz mx1, que sirve como entrada
para la siguiente etapa de Clasificacion. En esta etapa, se emplea una red neuronal
profunda (DNN) para aprender las caracteristicas de las iméagenes mediante capas
conectadas (fully connected layer). La ultima etapa, Distribucion Probabilistica, utiliza una
funciéon de activacion Softmax para clasificar el problema y determinar el porcentaje de
distribucion de las clases.

Figura 2.20: Representacion de una CNN.

Fuente: Swapna (2020).
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Dentro de la arquitectura de la CNN se tiene varias capas, las cuales son de extraccion

de las caracteristicas de la imagen de entrada, estas se detallan a continuacion:

2.2.12.1. Capa de convoluciéon

La capa de convolucion realiza calculos para extraer informacion tutil de los datos de
imagen. Cada capa de convolucién consta de filtros de entrenamiento, que son matrices 2D
aplicadas a una imagen en color (matriz 3D de pixeles). Estos filtros determinan la presencia
de caracteristicas mientras se mueven a través del campo receptivo de la imagen, calculando
productos escalares entre los pesos del filtro y los pixeles de entrada. El proceso, llamado
convolucién, produce mapas de activacion o caracteristicas que contienen informacion sobre

las funciones extraidas de la imagen mediante un filtro especifico (ProjectPro, 2023).

Figura 2.21: Proceso de convolucion.

Fuente: ProjectPro (2023).
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2.2.12.2. Capa de agrupacion (pooling)

La capa de agrupacion reduce la dimensionalidad de la imagen de entrada aplicando
filtros y sumando los pixeles de entrada, en contraste con la capa de convolucién que utiliza
matrices de pesos. Aunque esta operacion conlleva cierta pérdida de datos, las capas de
agrupacion ofrecen beneficios como la reducciéon de la complejidad de la funcion,
disminuyendo la propension al sobreajuste (overfitting), acelerando el calculo y mejorando

la eficiencia de la CNN. Se distinguen dos tipos de capas de agrupacion (ProjectPro, 2023):

1. Max pooling: el pixel de entrada con el valor méximo se guarda en la matriz de

salida.

2. Average pooling: el promedio de pixeles de entrada se guarda en la matriz de salida.

Figura 2.22: Proceso de pooling.

Fuente: ProjectPro (2023).

2.2.12.3. Capa totalmente conectada

En una capa completamente conectada, cada nodo estd conectado a todos los nodos
anteriores. Los mapas de caracteristicas de salida de las dos capas restantes son vectores
tridimensionales. Se puede aplanarlos para crear un vector unidimensional que se alimenta a
esta capa completamente conectada para la tarea de clasificacion final. Esta capa utiliza la

funcion de activacion softmax para predecir las probabilidades finales de la clase a clasificar

(ProjectPro, 2023).
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2.2.13. Arquitecturas de CNNs

Actualmente hay diferentes arquitecturas de CNN para la aplicacion requerida. En este
trabajo de investigacion se usara 3 arquitecturas que dan buenos resultados para la
clasificacion binaria de la somnolencia. De acuerdo con lo recopilado en el punto 2.1
Antecedentes y Anber et al. (2022); Dua et al. (2021); Hashemi et al. (2020); Krishna et al.
(2022); P Vikranth Reddy (2022), se eligieron las siguientes arquitecturas a tomar en

cuenta para esta investigacion:

2.2.13.1. InceptionV3:

InceptionV3 (Szegedy et al., 2016) es un modelo de reconocimiento de imégenes que ha
logrado mas del 78,1 % de precision en el conjunto de datos de ImageNet. El modelo es la
culminacion de muchas ideas desarrolladas por varios investigadores a lo largo de los anos.
Se basa en el articulo original: Szegedy et al. Reestructuracion de la arquitectura de inicio
de vision artificial. El modelo InceptionV3 se lanzé en el ano 2015, tiene un total de 42 capas

y una tasa de error méas baja que sus predecesores. (Google, 2023).

Figura 2.23: Arquitectura de InceptionV3.

Fuente: Google (2023).
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2.2.13.2. VGG-16:

En esta red, se adquieren imagenes RGB de 224x224 pixeles, pero las capas de tipo VGG
usan escuelas para recibir 3x3 muy pequenas y recibir el tamano minimo posible, también hay
un filtro de tipo 1x1 que funciona como una conversion lineal de la entrada, y luego contintia
la unidad ReLu. El VGG esta completamente conectado a tres capas, las dos primeras capas
tienen 4096 canales para 1000 canales, terceras clases y una clase para cada capa. La capa

oculta VGG se reduce (Simonyan and Zisserman, 2014).

Figura 2.24: Arquitectura de VGG-16.

Fuente: Simonyan and Zisserman (2014).

2.2.13.3. ResNet50:

ResNet-50 es una red neuronal convolucional profunda de 50 capas. ResNet, abreviatura
de Residual Networks, es una red neuronal clasica que se utiliza como elemento basico para
muchas tareas de vision artificial. El avance clave de ResNet fue que permitié entrenar redes
neuronales muy profundas con méas de 150 capas. Es una red neuronal innovadora presentada
por primera vez por Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren y Jian Sun en (He et al.,
2016).
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Figura 2.25: Arquitectura de ResNet50.

Fuente: He et al. (2016).

2.2.14. Transfer learning

El aprendizaje por transferencia o transfer learning es una técnica de aprendizaje
automaético en la que se entrena y desarrolla un modelo para una tarea y luego se reutiliza
en otra tarea relacionada. Esto se refiere a una situacion en la que lo que se aprende en un
entorno se utiliza para mejorar la optimizacion en otro entorno (Gao and Mosalam, 2018).
El aprendizaje de transferencia generalmente se usa cuando hay un nuevo conjunto de
datos que es méas pequeno que el original utilizado para entrenar el modelo previamente

entrenado (Larsen-Freeman, 2013).

2.2.15. Base de datos

Para el caso de detectar la somnolencia actualmente existen varios repositorios que
incluyen estos datos, como videos e imagenes. Segiin los antecedentes anteriormente vistos,

se toma en cuenta 3 dataset para la deteccion de la somnolencia:

2.2.15.1. Driver drowsiness detection dataset

Este dataset es brindado por el “Computer Vision Lab de National Tsing Hua
University (NTHU)”, en el cual se recopilo de 36 personas de diferentes etnias, con y sin
usar anteojos/gafas de sol en una variedad de escenarios de conduccion simulados, que
incluyen conduccién normal, bostezos, parpadeo lento, quedarse dormido, reirse a

carcajadas , etc., en condiciones de iluminaciéon diurna y nocturna. Para la recopilacién de
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datos usaron iluminacion infrarroja activa (IR) para adquirir videos IR en una resolucion
de video es 640x480 a 30 fps en formato AVI de unas 9 horas y media de duracién (Weng

et al., 2017).

Figura 2.26: Imagen referencial del dataset NTHU.

Fuente: Weng et al. (2017).

2.2.15.2. UTA real-life drowsiness dataset

Esta base de datos es proporcionada por la “University of Texas at Arlington (UTA)”,
donde el conjunto de datos consta de alrededor de 30 horas de videos RGB de 60 participantes
con un total de 180 videos y un peso de 111,3 Gigabytes. Los videos se tomaron desde angulos
aproximadamente diferentes en diferentes entornos y fondos de la vida real utilizando su

teléfono celular o camara web a 30 fps (Ghoddoosian et al., 2019).

Figura 2.27: Imagen referencial del dataset UTA.

Fuente: Ghoddoosian et al. (2019).
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2.2.15.3. Night-time yawning-microsleep-eyeblink-driver distraction

Este conjunto de datos es por parte de la empresa ESDA Laboratory, que nos ofrece
130 videos disponibles que muestran a los conductores en automéviles reales, moviéndose en
condiciones nocturnas, capturados en Patras, Grecia. Los videos han sido capturados por una
camara montada en el tablero del automoévil. Los pilotos participantes son: 11 varones y 10
mujeres con diferentes caracteristicas (color de pelo, barba, gafas, etc). Los videos se dividen
en 2 categorias: Yawning y Microsleep. Este dataset viene en 2 resoluciones, HDTV720

(1280px720p) y FHD (1920px1080p) ambos a 25 fps (Petrellis et al., 2021).

Figura 2.28: Imagen referencial del dataset NITYMED.

Fuente: Petrellis et al. (2021).

2.2.16. Camara RGB-NIR

El sensor primario y principal para el presente proyecto de investigacion es la cAmara, ya
que con este se obtendra las imagenes faciales del conductor para luego hacer su respectivo
procesamiento y analisis, y asi poder determinar el estado de somnolencia; para eso se pone

a conocer 3 camaras web que ayudaran en el proyecto:
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2.2.16.1. ELP-USB3MPO01H

Camara web por la empresa ELP, tiene la funcion WDR (del inglés Wide Dynamic Range)

a 3Mp imcorporado con vision nocturna automética a 850nm o 940nm (ELP, 2023a).

Figura 2.29: Camara Web ELP-USB3MPO1H.

Fuente: ELP (2023a).

2.2.16.2. ELP-USBFHDO5MT-KL36IR

Esta camara web también por la empresa ELP ofrece, una resolucién de 2Mp con el

sensor CMOS OV2710 con 10 piezas led IR para vision nocturna a 850nm (ELP, 2023b).

Figura 2.30: Camara Web ELP-USBFHDO5MT-KL36IR.

Fuente: ELP (2023b).
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2.2.16.3. ELP-USBFHDO08S-KV100IR

Camara web también por la empresa ELP, usa una lente de alta velocidad sin distorsion

de 2MP con sensor CMOS OV4689 y luz infrarroja con LED IR a 850nm (ELP, 2023c).

Figura 2.31: Camara Web ELP-USBFHDO08S-KV100IR.

Fuente: ELP (2023c).

2.2.17. Sistema embebido

Un sistema embebido (E.S.) es un sistema de computacion diseniado para realizar ciertas
funciones en tiempo real y disenado para satisfacer necesidades especificas. la mayoria de sus
componentes estan en la misma placa base (Aguirre and Giraldo, 2014).

Hoy en dia, los sistemas basados en vision computacional se han convertido en una
herramienta imprescindible para los sistemas de seguridad privada, ya que son herramientas
econ6émicas con la ventaja de una alta precision. Estos sistemas deben implementarse en
hardware cada vez més pequenos para una mayor portabilidad, velocidad y bajo costo; por
lo tanto, estos algoritmos se estan migrando a plataformas integradas cada vez mas rapidas
que permiten que estos sistemas se ejecuten en tiempo real (Pérez et al., 2018).

Dicho eso, para este proyecto de investigacion se recopilo 2 sistemas embebidos que

cumplen los requisitos del costo computacional, los cuales son:
1. Raspberry Pi

2. NVIDIA Jetson Nano
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2.2.17.1. Raspberry Pi

Raspberry Pi es el nombre de una gama de computadoras de placa tinica creada por la
Fundacion Raspberry Pi (Raspberry, 2020), una organizacion benéfica britanica dedicada a
educar a las personas sobre las computadoras y hacer que la educacion informética sea mas
accesible. Lanzada en 2012, la Raspberry Pi ha pasado desde entonces por varias iteraciones
y variantes. En todo el mundo, las personas usan Raspberry Pi para aprender habilidades
de programacion, crear proyectos de hardware, crear domotica, implementar clisteres de
Kubernetes y Edge Computing, e incluso usarlo en aplicaciones industriales. La Raspberry
Pi es una computadora muy econdémica que ejecuta Linux, pero también tiene un conjunto
de pines GPIO (entrada/salida de uso general) para que pueda controlar los componentes
electronicos para la computacion fisica y explorar el Internet de las cosas (IoT).

El modelo de Raspberry Pi que cumple con los minimos requisitos computacionales es el

Raspberry Pi 4 model B.

Figura 2.32: Raspberry Pi 4 modelo B.

Fuente: Raspberry (2020).

2.2.17.2. NVIDIA Jetson Nano

NVIDIA Jetson es la plataforma Edge Al (inteligencia artificial procesada localmente)
lider en el mundo. Su computo de bajo consumo y alto rendimiento para el aprendizaje

profundo y la visién computacional lo convierte en una plataforma ideal para proyectos de
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computo intensivo. NVIDIA Jetson Nano (Nvidia, 2022) es una computadora pequefia pero
poderosa para aplicaciones de inteligencia artificial integradas con una GPU Maxwell
integrada de 128 nucleos, una CPU ARM A57 de cuatro ntucleos de 64 bits, 4 GB de
memoria LPDDR4 y soporte de E/S de alta velocidad que permite el uso de multiples
A-nets. para redes neuronales que ejecutan aplicaciones como clasificacion de imégenes,

deteccion de objetos, segmentacion y procesamiento de voz en paralelo.

Figura 2.33: NVIDIA Jetson Nano.

Fuente: Nvidia (2022).

2.2.18. Herramientas computacionales

2.2.18.1. Python:

Python (2023). Es un lenguaje de programacion de proposito general, interpretado y de
alto nivel. Su uso ha crecido en los tltimos anos y es uno de los mejores lenguajes de
programacion utilizados en el desarrollo de software en la actualidad. Python estéa
disponible en varias plataformas y sistemas operativos, entre los que podemos destacar los
més populares como Windows, Mac OS X y Linux. Con Python, se puede desarrollar

software para aplicaciones cientificas, comunicaciéon en red, aplicaciones de escritorio con
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interfaz grafica de usuario (GUI), crear juegos, aplicaciones web, aplicaciones de
inteligencia artificial, ciencia de datos y muchas mas. Empresas y organizaciones como
Light & Magic, Walt Disney, NASA, Google, Yahoo!, Red Hat y Nokia utilizan el lenguaje
ampliamente para desarrollar sus productos y servicios. Esto muestra que Python se puede
usar en diferentes tipos de industrias, independientemente de su tipo de negocio. Una de
sus principales caracteristicas es un lenguaje potente, flexible y con una sintaxis clara y
concisa. Ademas, la compilaciéon no toma mucho tiempo a medida que se traduce, lo que lo
convierte en un lenguaje muy eficiente. Python es de coédigo abierto y cualquiera puede

contribuir a su desarrollo y distribucion (Fernandez, 2013).

2.2.18.2. OpenCV:

Open Source Computer Vision Library (OpenCV, 2023) es una biblioteca de software
de aprendizaje automatico y visién artificial de codigo abierto. OpenCV se cre6 para
proporcionar una infraestructura comun para aplicaciones de vision artificial y para
acelerar la vision artificial en productos comerciales. La biblioteca contiene més de 2500
algoritmos optimizados, incluido un conjunto de algoritmos de vision computacional y
aprendizaje automatico clasicos y de tltima generacion. Estos algoritmos se pueden utilizar
para el reconocimiento y deteccion de rostros, deteccion de objetos, clasificacion de
actividad humana en videos, seguimiento de movimiento de caAmara, seguimiento de objetos
en movimiento, extraccion de modelos 3D de objetos, generaciéon de nubes de puntos 3D a
partir de camaras estéreo, combinacién de iméagenes para alta resolucion, busqueda de
imagenes similares en una base de datos, eliminacién de los ojos rojos en las imégenes con

flash, seguimiento de movimientos de los ojos, etc.

2.2.18.3. Tensorflow:

TensorFlow (2023). Es un sistema de aprendizaje automético que funciona en entornos

heterogéneos y a gran escala. Su modelo computacional se basa en diagramas de flujo de
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datos de estado mutable. Los nodos de graficos se pueden asignar a diferentes maquinas en
un cluster y a CPU, GPU y otros dispositivos en cada maquina. TensorFlow es compatible
con una serie de aplicaciones, pero se centra especialmente en el entrenamiento y la inferencia
de redes neuronales profundas. Sirve como plataforma para la investigacion e implementaciéon
de sistemas de aprendizaje automatico en muchos campos, como el reconocimiento de voz, la

vision artificial, la roboética, la recuperacion de informacion y el procesamiento del lenguaje

natural (Abadi, 2016).

2.2.18.4. ONNX:

Open Neural Network Exchange (ONNX, 2019) es un formato abierto disenado para
representar modelos de aprendizaje automaéatico. ONNX define un conjunto comun de
operadores (los componentes basicos de los modelos de aprendizaje automético vy
aprendizaje profundo) y un formato de archivo comin para que los desarrolladores de IA
puedan usar los modelos con diferentes frameworks (Tensorflow, Pytorchs, etc),

herramientas, tiempos de ejecucion y compiladores.
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Capitulo 3

Planteamiento del sistema

En esta seccion, se determinan los requisitos de desarrollo del sistema, su logica y
subsistemas que lo conforman. Donde se establece que es necesario monitorear, detectar y

alertar la presencia de somnolencia en el conductor.

3.1. Requerimientos del sistema

La principal funcién del sistema detector de somnolencia en el presente trabajo de
investigacion es monitorear, detectar y alertar en tiempo real la presencia de somnolencia
en el conductor para poder evitar los siniestros viales. El sistema en cuestion, se divide en 2

partes:
= Diseno: Corresponde al proceso de creacion del software.
= Implementacién: Corresponde al proceso de creacion del hardware.

Los requerimientos del sistema consta de 3 partes: requerimientos generales,
requerimientos de disefio (software) y requerimientos de implementacion (hardware).
Donde, para realizar el diseno e implementacion del sistema se debe cumplir con dichos

requerimientos que se muestran a continuacion.
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3.1.1. Requerimientos generales

Precision de deteccion: El sistema debe tener un alto grado de precision en la deteccion

de somnolencia, minimizando los falsos positivos y falsos negativos.

Tiempo de respuesta rapido: El sistema debe ser capaz de detectar la somnolencia en

tiempo real y dar avisos oportunos para evitar que se produzcan situaciones de peligro.

Adaptabilidad: El sistema debe poder adaptarse a diferentes usuarios, teniendo en

cuenta las diferencias individuales en los patrones de suenio y la somnolencia.

Portabilidad y comodidad: El sistema debe ser portatil, ligero y comodo para su uso
en diferentes tipos de automoviles. Donde, el sistema no debe ser intrusivo ni causar

molestias al usuario durante su uso prolongado.

Robustez: El sistema debe ser robusto a los cambios de las condiciones de iluminaciéon

en la cabina del conductor.

Escalable y replicable: El sistema debe tener la capacidad de actualizacién para
incorporar mejoras, correcciones y nuevas funcionalidades a lo largo del tiempo.
También el sistema debe tener la facilidad de ser replicable en distintos tipos de

entornos y situaciones de acuerdo a las necesidades del usuario (conductor).

3.1.2. Requerimientos de diseno (software)

Sistema operativo: El software debe ser compatible con el sistema operativo especifico

en el que se ejecutard, como Windows o Linux.

Interfaz de usuario: Una interfaz de usuario intuitiva y facil de usar para que los

conductores interactiien con el sistema, vean alertas y tomen medidas.

Adquisicién y procesamiento de datos: Software capaz de recopilar datos en tiempo

real de los sensores y procesarlos mediante algoritmos de deteccién de somnolencia.
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= Algoritmos de deteccion: El software debe incluir algoritmos avanzados de deteccion
de somnolencia que analicen y procesen datos provenientes de sensores para
identificar patrones asociados con la somnolencia, como movimientos oculares,

parpadeo, y bostezo.

3.1.3. Requerimientos de implementaciéon (hardware)

» Sensores de deteccion: Camaras para rastrear los ojos y la cabeza, sensores de

movimiento en el volante, sensores biométricos para medir la frecuencia cardiaca, etc.

= Unidad de procesamiento: Un microprocesador o una unidad de procesamiento

dedicada para analizar los datos en tiempo real y ejecutar algoritmos de deteccion.

= Pantalla o interfaz de visualizacion: Pantalla en el tablero para mostrar alertas visuales

y mensajes interactivos al conductor.
= Sistema de notificacion: Altavoces o bocinas para generar alertas sonoras.

= Fuente de energia: El sistema requerira una fuente de energia para operar, que podria

ser la bateria del vehiculo u otra fuente de alimentacion.

3.2. Lobgica del sistema

La logica del sistema es una metodologia hibrida que se muestra en la Figura 3.1, el
cual se propone para la detecciéon de somnolencia del conductor en tiempo real. El sistema
propuesto tiene 6 fases para para su funcionamiento, los cuales se describen de forma general
a continuacion.

En la fase 1 se hace la adquisicion de imagen del sistema que son los datos de entrada,
para eso se captura las imagenes con una camara de alta resolucion y alta frecuencia de

adquisicion e iluminacion infrarroja (NIR), donde sin importar la presencia o ausencia de luz,
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la iluminacién infrarroja de la caAmara estara siempre activa para la constante visualizacion
de la cara del conductor enfocando los ojos y la boca.

Luego, en la fase 2, para detectar los puntos del rostro se hace mediante Facial landmark
detection de MediaPipe Face Mesh, el cual entrega 468 puntos faciales, de esos puntos interesa
solo 8 puntos referentes a la boca y 4 puntos a los extremos de los ojos, esto para poder
hacer la fase 3.

Luego de la deteccion de los puntos faciales, en la fase 3 se hace la seleccion de las
Regiones de Interés (ROI), este se divide en 2. El primer ROI corresponde a la zona de los
ojos, entre las cejas y mas arriba de la punta de la nariz, cuyos puntos que nos da Mediapipe
Face Mesh son: 63, 117, 293 y 346. El segundo ROI corresponde a la zona de la boca, donde
solo se hace uso de 8 puntos que son: 11, 16, 61, 73, 180, 291, 303 y 404.

En la fase 4 se hace la extraccion de los ROIs establecidos por esos puntos. Donde, para
el ROI de los ojos, se propone una técnica de mejoramiento del area que lo rodea, esto con el
proposito que cuando el conductor realice movimientos laterales y de inclinacién de la cabeza,
no se pierda la informacion del area de los ojos. Mientras que, para la boca, solo se extrae
la posicion de los 8 puntos para poder realizar el célculo de la apertura bucal mediante
distancias de esos puntos. En la fase 5 se pone el método a usar para cada ROI. Donde
del primer ROI que es la zona de ojos, se hace la clasificacion mediante Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), aplicando las arquitecturas CNN basadas en InceptionV3, VGG16
y ResNetb0V2 mediante Transfer Learning, asi también se propone dos arquitecturas CNNs
llamadas “Drowsiness Detection-Al (DD-AI)” y “Drowsiness Detection-AI-G (DD-AI-G)”,
las 5 CNN hacen una clasificacion binaria de los ojos (abiertos y cerrados). El segundo ROI
que corresponde a los puntos de la boca sirve para detectar los bostezos, esta deteccion se
hace mediante el Mouth Aspect Ratio (MAR), donde mediante un umbral se determina si
el conductor presenta bostezo o no. En esta fase 5 se ve la combinacion hibrida del método

propuesto, por CNN y MAR para los ojos y boca respectivamente.
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Finalmente, mediante los resultados obtenidos de la clasificacion de la fase 5, se activa
una alarma sonora en la fase 6, el cual avisa al conductor si presenta sintomas de
somnolencia mediante el estado de los ojos y/o la boca. Adicionalmente se puede ver el
estado del conductor en tiempo real mediante una pantalla de 7 pulgadas, esto es

importante al viajar con un acompanante que puede observar constantemente al conductor.

Figura 3.1: Logica general del sistema - propuesta hibrida para la deteccion de somnolencia.

3.3. Subsistemas del sistema detector de somnolencia

El sistema detector de somnolencia, lo conforman tres subsistemas como se puede observar

en la Figura 3.2, los cuales se describen a continuacion:

Figura 3.2: Subsistemas que conforman del sistema detector de somnolencia.
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3.3.1. Subsistema de monitoreo

Este subsistema es, la parte del sistema encargado de recopilar y analizar datos en tiempo
real relacionados con el conductor y su comportamiento para detectar signos de somnolencia o
fatiga. Este subsistema utiliza tecnologia especifica para supervisar constantemente diversas
senales fisicas y de comportamiento del conductor. El objetivo principal del subsistema de
monitoreo es identificar patrones y cambios que puedan indicar que el conductor esta en
riesgo de quedarse dormido mientras esta al volante.

Las caracteristicas clave del subsistema de monitoreo en un sistema detector de

somnolencia pueden incluir:

» Camaras y sensores de vision: Utilizando camaras y sensores de vision, el sistema puede
rastrear la posicion de los ojos, detectar parpadeos, evaluar la direccion de la mirada

y observar la posicién y movimiento de la cabeza del conductor.

= Algoritmos de anélisis de datos: Estos algoritmos procesan los datos recopilados de las
camaras y aplican modelos de inteligencia artificial para identificar posibles senales de

somnolencia. Estos incluyen la detecciéon de patrones de parpadeo y analisis de bostezo.

= unidad de procesamiento dedicada: El microprocesador desempena un papel
fundamental en el subsistema de monitoreo al procesar y analizar los datos en tiempo
real para identificar signos de somnolencia y generar respuestas que ayuden a

mantener la seguridad en la carretera.

3.3.2. Subsistema de alerta y alarma

El subsistema de alerta y alarma en un sistema detector de sommnolencia es la parte
encargada de notificar al conductor cuando se detectan signos de somnolencia o fatiga. Su

objetivo principal es alertar al conductor para que tome medidas inmediatas y evite
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situaciones peligrosas en la carretera. Este subsistema utiliza diversos métodos para
comunicarse con el conductor y captar su atenciéon de manera efectiva.

Algunas caracteristicas dentro de este subsistema son:

= Notificaciones en la pantalla: Si el vehiculo esté equipado con una pantalla en el tablero,
se pueden mostrar mensajes visuales que indiquen la deteccion de somnolencia y la

necesidad de descansar.

= Alertas sonoras: Las alertas audibles, como tonos, bocinas o mensajes de voz
pregrabados, pueden ser emitidas para advertir al conductor sobre su estado de

somnolencia. Los tonos pueden aumentar en intensidad si la somnolencia persiste.

3.3.3. Subsistema de precauciéon

Este subsistema se refiere a la parte integral que interviene en la interacciéon con el
conductor para evitar o reducir los efectos de la fatiga y la somnolencia durante la
conducciéon. Este subsistema estd disenado para influir en las decisiones y acciones del
conductor de manera activa y proactiva. En lugar de simplemente advertir sobre la
somnolencia, el subsistema de precaucién impulsa al conductor a tomar medidas

inmediatas para mantenerse alerta y seguro en la carretera.
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Capitulo 4

Diseno del sistema detector de

somnolencia

El diseno de un sistema detector de somnolencia es la fase inicial en la creaciéon de
una soluciéon tecnologica para identificar signos de somnolencia en las personas. Involucra
la seleccion de sensores, algoritmos y la estructura del sistema, junto con la definicion de

criterios de deteccion y respuestas.

4.1. Eleccién de elementos para el diseno del sistema

La eleccion de los elementos pueden ser categorizados en funcion de su utilidad, variando

segun la tarea que desempenen, y pueden clasificarse en:
= Adquisicion.
= Base de datos.

» Caracteristicas faciales.

El elemento de adquisicién hace referencia al sensor primario del sistema detector de
somnolencia que es la camara, y el elemento de base datos hace referencia a los datos a usar

para crear los elementos del dataset.
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4.1.1. Eleccion de la cAmara

Como se mencioné en la seccion 2.2.16, se optod por tres camaras de la empresa ELP, las
cuales cumplen con el limite de intensidad de radiacion LED de 10mW/cm? a una distancia
de 50 cm a 70 cm, como se discutié previamente en la seccion 2.2.7.2. A continuacion, se
proporcionan detalles de las caracteristicas de estas tres cAmaras para facilitar su evaluacion

y seleccion, que se presenta en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Comparacion de las tres camaras RGB-NIR.

Camara 1 Camara 2 Camara 3
Sensor 1/3 AR0331 CMOS OV2710 OV4689
Resolucién maxima | 2048x1536p 1920x1080p 1920x1080p
Formato de imagen | MJPEG MJPEG MJPEG
1920x1080p@30fps
2048x1536p@15fps
1280x1024p@30fps
1600x1200p@15fps
1280x720p@601fps
1920x1080p@30fps 1920x1080p@60fps
1024x768p@30fps
Velocidad de fps 1280x1024p@30fps 1280x720p@120fps
800x600p@60fps
1280x720p@30fps 640x360p@260fps
640x480p@120fps
800x600p@30fps
352x288p@120fps
640x480p@301fps
320x240p@120fps
Iluminacién 0.05lux 0.05lux 0.1lux
IR LED Board 850nm o 940nm 850nm o 940nm 850nm o 940nm
AEC, AEB, AGC | Soporta Soporta Soporta
Tension DC 5V DC 5V DC 5V
Corriente 140mA - 220mA 120mA - 220mA 150mA - 185mA
Precio S/. 373.63 S/. 246.61 S/. 343.98
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Al comparar las 3 camaras, considerando las caracteristicas proporcionadas y para un
rendimiento mas avanzado, se elige la cidmara 2 ELP-USBFHDO5MT-KL36IR por su
combinacion excepcional de velocidad de cuadros adecuada y una iluminacién integrada
con laser infrarrojo. Las distintas resoluciones de pixeles de la ELP-KL36IR permite
capturar detalles con claridad, lo que resulta fundamental para la detecciéon precisa de
pequenos cambios en los patrones faciales asociados con la somnolencia. También las
distintas velocidades de cuadros (fps) garantiza una captura fluida y en tiempo real,
permitiendo una evaluacién continua y precisa de las condiciones del conductor.

La ELP-KL36IR se destaca significativamente en términos de relacion calidad-precio en
comparacion con las otras dos camaras. Ademés de esto, ofrece variadas resoluciones de
pixeles y velocidades de cuadros que le confieren versatilidad. Una caracteristica
especialmente destacable es su integracion de un laser infrarrojo a 850nm, el cual
proporciona una fuente de luz coherente y precisa para la deteccidon infrarroja. Esta
caracteristica es de suma importancia para garantizar mediciones fiables y coherentes,
especialmente en condiciones de baja iluminacién y en presencia de obstrucciones como
lentes de sol. La presencia del laser infrarrojo potencia la capacidad de la camara para
detectar los ojos del conductor, independientemente de las condiciones luminicas y la
existencia de objetos en los ojos, permitiendo una identificaciéon temprana y precisa de los
signos de somnolencia.

En resumen, la ELP-KL36IR se destaca por su calidad-precio, combinaciéon de
resoluciones de alta calidad, velocidades de cuadros y la incorporacion de laser infrarrojo
para iluminacion. Estas caracteristicas trabajan en conjunto para proporcionar un
rendimiento 6ptimo en un sistema de detecciéon de somnolencia, lo que la convierte en una
eleccion solida y confiable para esta aplicacion critica de seguridad vial. Donde en el Anexo

I se puede ver el datasheet completo de la camara ELP-KL36IR.
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4.1.2. Eleccion de la base de datos

Para disenar de manera eficiente el sistema de deteccion de sommnolencia, resulta
imperativo disponer de una base de datos particularmente adaptada a la aplicacion en
cuestion. Dicha base de datos debe comprender registros de individuos, especificamente
conductores, que muestren senales de somnolencia, enfocdndose especialmente en el estado
de sus ojos y boca. La Tabla 4.2 detalla las caracteristicas predominantes de las tres bases
de datos mencionadas en la seccion 2.2.15.

Tabla 4.2: Comparacion de las bases de datos.

NTHU UTA NITYMED
Cantidad 90 videos 180 videos 130 videos
1920x1080p,
Resoluciéon 640x480p 1920x1080p
1280x720p
Tipo IR RGB RGB
Formato AVI MOV MP4
Velocidad de fps 15 y 30fps 30fps 251ps
estado de alerta,
somnolientos y no Bostezos y
Anotaciones baja vigilancia y
somnolientos Microsuenos
somnolencia
Tipo de conducciéon | Simulado Simulado Real
Condicién de luz Constante Constante Variable
Mediante solicitud | Publica y de acceso | Publica y de acceso
Disponibilidad
y acuerdo de uso gratuito gratuito

Viendo la comparacion de las tres bases de datos en la Tabla anterior, se hizo la eleccion de
la base de datos NITYMED como la preferida para la detecciéon de somnolencia, se respalda

por una serie de factores clave que la hacen destacar en comparacion con las otras opciones.
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Esta base de datos se distingue por su equilibrio entre la cantidad, la resolucion y los dos
tipos de anotaciones, lo que la convierte en una herramienta valiosa para desarrollar y evaluar
algoritmos de deteccion de somnolencia de manera efectiva.

Su tamano adecuado de 130 videos de conductores con bostezo y somnolientos permite
obtener una cantidad significativa de datos de muestra, lo que garantiza la robustez y
confiabilidad de los resultados obtenidos. Ademés, las resoluciones de 1920x1080 y
1280x720 pixeles proporciona detalles suficientes para capturar los rasgos faciales
relevantes, que son esenciales para identificar los signos tempranos de somnolencia.

Lo que realmente destaca es la presencia de un entorno de conducciéon real, donde se
ve la variacién luminica en los rostros de los conductores en diferentes movimientos de la
cabeza. Esta informacion es esencial para el entrenamiento y la validacion de algoritmos de
deteccion, ya que permite relacionar de manera precisa los patrones visuales con los estados
de somnolencia.

Por ultimo, su disponibilidad publica y gratuita fomenta la colaboraciéon y la
investigacion en el campo de la deteccion de sommnolencia, lo que es fundamental para
avanzar en la seguridad vial. En resumen, la base de datos NITYMED sobresale por su
equilibrio entre cantidad, tipos de anotaciones, disponibilidad y un entorno de conduccion
real, lo que la convierte en la eleccion preferida para desarrollar soluciones efectivas de

deteccion de somnolencia para la presente tesis.

4.1.3. Eleccion del método de extraccion de caracteristicas faciales

Con el propoésito de detectar la somnolencia en los conductores, resulta fundamental
identificar las caracteristicas faciales que permitan determinar el estado de sus ojos y boca.
En este sentido, se emplean tres métodos para la extraccion de estas caracteristicas, tal
como se detalla en la seccion 2.2.10. En la Tabla 4.3 se muestra una comparacion de las

caracteristicas principales de los tres métodos.



Tabla 4.3: Comparacion de los métodos de extraccion de caracteristicas faciales.

Haar cascade Dlib Mediapipe
Detecta
caracteristicas Detecta 68 puntos | Detecta 478 puntos
Puntos faciales
faciales bésicas, | faciales detallados. | faciales detallados.
como o0jos y boca.
Altamente Requiere recursos
compatible Requiere recursos | significativos,
con sistemas | moderados a altos. | adecuado para
Compatibilidad | embebidos y | Puede ser viable en | sistemas embebidos
microprocesadores | sistemas embebidos | con mayor
de recursos | mas potentes. capacidad de
limitados procesamiento.
Muy robusto en
Menos robusto | Altamente robusto,
el seguimiento
en condiciones | capaz de manejar
en tiempo real
Robustez de iluminacién | variaciones de
de caracteristicas
variable y angulos | iluminacién y
faciales en entornos
extremos. angulos.
cambiantes.
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De acuerdo a las caracteristicas principales mostradas anteriormente y basédndose en

estudios como: Kao and Chan (2022); LearnOpenCV (2022). Se hace la eleccion de
MediaPipe como la mejor opcién para la extraccion de caracteristicas faciales en la
deteccion de somnolencia, demostrando su alta robustez y capacidad para capturar detalles
faciales en tiempo real. Aunque puede requerir més recursos que Haar Cascade y dlib,
MediaPipe sobresale en situaciones cambiantes y puede detectar una gran cantidad de

puntos faciales detallados, lo que es esencial para identificar signos sutiles de somnolencia.
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Su enfoque en el seguimiento en tiempo real lo hace ideal para detectar cambios dindmicos
en los 0jos y boca, lo que es crucial en aplicaciones de detecciéon de somnolencia. Si bien su
compatibilidad con sistemas embebidos de mayor capacidad de procesamiento puede ser un
factor limitante, su alta robustez y capacidad de captura detallada justifican su eleccion

como la mejor herramienta para esta aplicacioén especifica.

4.2. Meétodo del diseno del sistema de deteccidon de

somnolencia

El diseno de un sistema de detecciéon de somnolencia es esencial para abordar uno de los
desafios més criticos en la seguridad vial: la somnolencia del conductor. Este enfoque tiene
como objetivo desarrollar una solucion efectiva que utilice tecnologias de procesamiento de
imagenes y analisis facial para identificar de manera temprana los indicios de somnolencia
en tiempo real. A lo largo de una secuencia de fases interconectadas, que abarcan desde
la recopilaciéon y preparacion de datos hasta la implementaciéon en condiciones reales, el
proceso de diseno se orienta hacia la garantia de precision y confiabilidad en la deteccion.
Este esfuerzo contribuye significativamente a prevenir accidentes y a elevar la seguridad en
las carreteras.

Este capitulo presenta los métodos empleados en diseno de la logica propuesta del sistema
(Fig. 3.1). Se enfocara particularmente en la fase 5, ya que en esta fase se desarrolla el enfoque
hibrido propuesto, el cual combina las capacidades de las redes neuronales convolucionales
(CNN) y la relacion de aspecto de la boca (MAR). Para este proposito, se llevara a cabo el
entrenamiento de cinco arquitecturas distintas de CNN en un ordenador con una CPU AMD
Ryzen 7 5800H, una GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 de 6GB y 16GB de RAM. Ademas,
se analizaran los resultados preliminares obtenidos de estas cinco arquitecturas CNN, lo que
permitira determinar cuél de ellas es la mas adecuada para la implementacion definitiva del

sistema. A continuacién se describen todas las fases de la logica del sistema.
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4.2.1. Fase 1: Adquisicién de imagenes

La obtencion de las imagenes para el sistema se lleva a cabo a través de la camara NIR
seleccionada, la cual esta instalada en el tablero del automoévil, ubicada detras del volante
y enfocada hacia el conductor. Esta camara captura el video en tiempo real del conductor
en diversas condiciones luminicas, abarcando desde el dia hasta el atardecer y la noche. El
enfoque se centra en un tnico rostro, especificamente el del conductor, que constituye el

elemento primordial a analizar en este contexto (Figura 4.1).

Figura 4.1: Adquisicién de imégenes.

Cuyo pseudocddigo para la lectura de la cdmara se muestra en Algorithm 1 y el codigo

en Python se muestra en Anexo 2.

Algorithm 1 Lectura de una camara en Python usando OpenCV

Require: OpenCV
1: import cv2

2: captura < cv2.VideoCapture(0) > Abre la camara
3: while verdadero do

4: ret, imagen < captura.read() > Lee un cuadro de video
5 Mostrar la imagen en una ventana > Utiliza funciones de OpenCV
6 if presionar la tecla “q” then

7 break > Termina el ciclo si se presiona la tecla “q”
8 end if

9: end while > Libera la cAmara y cierra las ventanas

4.2.2. Fase 2: Detecciéon de puntos faciales

Se utiliza la técnica de deteccion de landmarks faciales mediante MediaPipe Face Mesh

para identificar 468 puntos en la cara. Estos puntos se superponen en cada cuadro del video
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de entrada (Figura 4.2). Se seleccionan los puntos pertinentes para localizar con precision

los ojos y la boca.

Figura 4.2: Deteccion de puntos faciales con MediaPipe.

(a) Imagen de entrada. (b) Mask. (c) Puntos faciales.

A continuaciéon se muestra el pseudocodigo para la detecciéon de puntos faciales en

Algorithm 2 y el c6digo en Python se muestra en Anexo 3.

Algorithm 2 Uso de MediaPipe Face Mesh

Require: Iniciar camara
1: Iniciar la captura de imagenes
2: while La camara esté encendida do
Capturar un fotograma de la camara
4 Procesar el fotograma con MediaPipe para detecciones
5 if Se ha realizado una deteccion then
6: Almacenar la imagen capturada
7
8
9

@

Mostrar la imagen en pantalla
end if
: end while

4.2.3. Fase 3: Seleccion de ROI

Después de obtener los 468 puntos faciales, se realiza una selecciéon de cuatro puntos clave
para la zona de los ojos: 63, 117, 293 y 346, y ocho puntos para los labios: 11, 16, 61, 73, 180,
291, 303 y 404. Estos puntos se extraen de la méascara proporcionada por MediaPipe Face
Mesh. A partir de estos puntos, se define la region de interés (ROI) para los ojos, mientras
que para los labios se captura tinicamente la posicion en los ejes “2” e “y”. La Figura 4.3

ilustra la implementacion del método propuesto para mejorar el drea de la ROI de los ojos.
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Los puntos mencionados previamente se colocan en el rostro como se observa en la Figura
4.3a. Sin embargo, al unir los cuatro puntos que delimitan el area de la region de los ojos, se
advierte una asimetria en la forma de la region, lo que podria dificultar la extracciéon precisa
del ROI, como se visualiza en la Figura 4.3b.

Para resolver este inconveniente, se propone una técnica de correccién mejorada basada
en la comparacion de distancias, cuya base se toma de estudios anteriores, como de: Ahmed
and Laskar (2022); Florez et al. (2023); Kumari and KR (2021); Liu et al. (2017); Pandey
and Muppalaneni (2022). Inicialmente, se toman las coordenadas “z” e “y” de los puntos
extremos superiores derechos de cada ojo (puntos 63 y 336 para los ojos derecho e izquierdo,
respectivamente). Posteriormente, se calculan las distancias entre los puntos extremos y
superiores de cada ojo. Por ejemplo, para el ojo derecho, se obtiene la distancia desde el
punto 63 hasta el punto 117 (d1) y desde el punto 63 hasta el punto 107 (d2), anadiendo un
nuevo punto en la posicion 107. Similarmente, para el ojo izquierdo, se calculan las distancias
desde el punto 336 al punto 293 (d3) y desde el punto 293 al punto 346 (d4). Una vez que se
tienen estos valores, se procede a comparar las posiciones de los puntos extremos superiores
derechos de ambos ojos, en sus respectivas componentes, como se ilustra en la Figura 4.3c.

Para calcular la distancia entre cada punto asignado de los ojos, se hace un cédigo que
define una funcién llamada “Distance” que calcula la distancia euclidiana entre dos puntos
en un plano bidimensional. Los puntos se representan como pares de coordenadas (x, y).

La funcién toma dos argumentos, pl y p2, que representan los dos puntos entre los cuales
se desea calcular la distancia. Cada punto se descompone en sus componentes x e y.

La féormula matematica utilizada para calcular la distancia euclidiana entre dos puntos

(x1, y1) y (x2, y2) es la siguiente:

dist = /(22 — 21)2 + (y2 — y1)2 (4.1)

En el codigo, se utiliza la funcion “math.hypot” para calcular la hipotenusa de un tridngulo

rectangulo con los lados 2 — x1 y y2 — y1, lo que es equivalente a la formula de la distancia
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euclidiana. Finalmente, el valor de la distancia calculada se devuelve como resultado de la

funciéon. Se muestra el pseudocoddigo en Algorithm 3.

Algorithm 3 Calculo de la distancia

1: function DISTANCE(pl, p2) > Se define la funciéon Distance para 2 puntos
2 xl,yl < pl > el punto pl tiene las coordenadas x1 y y1
3 r2,y2 < p2 > el punto p2 tiene las coordenadas x2 y y2
4: dist <— math.hypot(z2 — z1,y2 — y1) > se calcula la distancia euclidiana
5 return dist > devuelve el valor calculado
6: end function

Finalmente, se dibuja un rectangulo corregido que abarca el area de la region de los
ojos. Esta correcciéon asegura que, incluso en distintas posiciones de la cabeza del conductor,
como movimientos rotacionales y de inclinacion, la informaciéon crucial del ROI de los ojos
se mantenga intacta y disponible para su posterior clasificacion. La Figura 4.3d muestra el

ROI corregido mediante el método propuesto.

Figura 4.3: Correcciéon de ROI de la zona de los ojos.

(a) Puntos de las dos regiones de interés. (b) Region de interés ocular asimétrica.

(c) Método de correccion de la region de interés.  (d) ROI del ojo corregido y ROI de la boca.
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En el Algoritm 4, se presenta el pseudocdédigo como contribucion al a la correccion de la

region de interés de los ojos. El codigo completo se puede encontrar en el Anexo 4.

Algorithm 4 : Correccion de ROI

Require: Points: [63, 117,293,346, 107, 336] > puntos de la regién ocular

Ensure: Corrected ROI

1:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

Ta,Ya = Ps3s]x], P3|y > componentes "X

D Ty, Yp = Pﬁg[l’], P63[y]

= int(distance(Pss, Pi17)

( )

int(distance(Pgss, Pio7))

= int(distance(Pszq, Pag3))
( ( )

. dy = int(distance(Psgs, P3sg))

: if x, > x, then

start _x,end x = 1y, (r, + d3)
. else
start _x,end 1 = x4, (1 + da)
end if

if y, > y, then

start _y,end_y = yp, (Yo + dy)
else

start _y,end_y = ya, (yp + dy)
end if

(t 99

“y” de los puntos superiores derechos

> distancias de los puntos extremos y superiores

4( v

> comparacion de distancias en componente “x

[T

> comparacion de distancias en componente “y

if (end x — start _z) > 10&(end_y — start _y) < 400 then

start _x,start _y = start _x — 10, start_y — 10

end x,end y=end x+10,end y+ 10

Corrected  ROI = [start _y:end vy, start x:end x > ROI corregido

end if

A continuacioén, se explica paso a paso lo que hace el algoritmo:
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Requisito y resultado esperado: El algoritmo recibe como entrada un conjunto de
puntos representando las coordenadas de varios puntos relevantes en la region de los
ojos (se denotan como Pgs, Pi17, Paos, Pasg, Pior v Ps3e). La salida esperada es una

“Corrected ROI” (Region de Interés Corregida).

Calculo de componentes x e y de los puntos extremos: Se calculan las componentes “x”

e “y” de los puntos extremos superiores derechos (Ps3s v Ps3) v se almacenan en x,, y,,

Ty Y Yb.

Calculo de distancias: Se calculan las distancias entre los puntos extremos mencionados

anteriormente y se almacenan en dy, ds, d3 y dy.

Comparacion de distancias en componentes x: Se verifica cual de las distancias
calculadas en el paso anterior es mayor. Si la distancia asociada con Ps3¢ es mayor, se
ajustan las coordenadas de inicio y final en la direcciéon “x” usando x;, y x,, junto con
ds. Si la distancia asociada con Fs3 es mayor, se hace el ajuste con x, y x;, junto con

ds.

Comparacion de distancias en componentes y: Similar al paso anterior, aqui se compara
cudl de las distancias (d; y dy4) es mayor. Se ajustan las coordenadas de inicio y final

[

en la direccion “y” utilizando vy, y 9., junto con las distancias correspondientes.

Creacion de la ROI corregida: Si la diferencia entre las coordenadas finales y las

coordenadas iniciales en la direccion “x” es mayor que 10, y la diferencia en la

direcciéon “y” es menor que 400, entonces se realiza una correcciéon en las coordenadas
)

de inicio y final. Luego se crea una “Corrected ROI” seleccionando la subimagen en la

region corregida.

Los valores de 400 y 10 fueron determinados a través de pruebas realizadas con
movimientos de rotaciéon de la cabeza hacia la derecha e izquierda, asi como

movimientos de extension y flexion a angulos més amplios. Estos valores se ajustaron
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empiricamente para asegurar que la region de interés se adapte de manera adecuada a

distintos movimientos y posturas de la cabeza.

La aplicacion del ROI corregido se puede ver en la Figura 4.4, donde se muestra distintos

escenarios comunes en la postura de la cabeza del conductor.

Figura 4.4: ROIs oculares corregidos en diferentes posturas de la cabeza del conductor.

(a) Frames originales.

(b) Area inicial de ROL

(c) Comparacion de los ROI corregidos y los ROI iniciales.

(d) ROI ocular corregido.

La figura anterior muestra la posicion de la cabeza a la derecha (primera columna).
Posicion de la cabeza hacia la izquierda (segunda columna). Posicién de la cabeza hacia

abajo (tercera columna) y posicion de la cabeza hacia arriba (cuarta columna).
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4.2.4. Fase 4: Extraccion de ROI

En esta etapa, se procede a la extraccion de las regiones de interés (ROIs) correspondientes
a los ojos y la boca, siguiendo el método de correccién previamente mencionado para el ROI
del area de los ojos. Como resultado, se obtienen dos ROIs: uno para los ojos y otro para la
boca. El primer ROI, destinado a los ojos, abarca dos clases distintas: “Ojos abiertos” y “Ojos
cerrados” (Despierto y No despierto), dependiendo del estado del conductor. Estos ROIs se
utilizaran como entradas para la red neuronal convolucional (CNN), la cual se encargara de
la clasificacion para determinar si el conductor esté experimentando somnolencia. Mientras
tanto, el ROI de la boca mantiene tnicamente los 8 puntos relevantes para determinar si
el conductor esta bostezando o no (boca cerrada o boca abierta). La Figura 4.5 ilustra los
ROISs correspondientes a cada regiéon, donde se aprecia que de la boca se extraen los 8 puntos,
mientras que de los ojos se obtiene una imagen completa.

Figura 4.5: ROIs de los ojos y la boca del estado del conductor.

(a) ROI de ojos abiertos y puntos en boca cerrada.

(b) ROI de ojos abiertos y puntos en boca abierta.
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4.2.5. Fase 5: Método aplicado

Después de haber extraido las regiones de interés correspondientes a los ojos y la boca,
es necesario aplicar los métodos de evaluacién respectivos para determinar el estado de

somnolencia del conductor en cada caso. Estos métodos incluyen:

» Relacion de aspecto bucal (MAR) para la deteccion de bostezos.

= Redes Neuronales Convolucionales para determinar el estado de los ojos.

La combinacion de estos dos métodos aplicados para la deteccion de somnolencia

conforma el modelo hibrido, cuyos detalles se exponen a continuacion:

4.2.5.1. Meétodo por relacion de aspecto bucal (MAR)

La relaciéon de aspecto bucal es un pardmetro geométrico esencial para evaluar la
apertura y cierre de la boca en imagenes o videos. En el contexto de la deteccion de
bostezos, esta relacion se determina utilizando la distancia euclidiana para comparar las
dimensiones horizontales y verticales de la boca del conductor. Un aumento significativo en
la relacion de aspecto bucal indica una apertura méas amplia de la boca, lo que puede
senialar un posible bostezo. Esta métrica cuantitativa brinda una forma precisa de
identificar el estado de la boca y, en consecuencia, la probabilidad de bostezo,
contribuyendo asi a la deteccién temprana de indicios de somnolencia en el conductor.

Cuyos puntos se pueden ver en la Figura 4.6.

Figura 4.6: Extraccion de los puntos de la boca.

(a) Puntos boca cerrada. (b) Puntos boca abierta.
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Basandose en la Ecuacion 2.4, se ha implementado el codigo correspondiente para detectar

Algorithm 5 Célculo del Indice de Relacion de Apertura de Boca (MAR)

DO = = = e e e s e

[
e

dc < Distance

end function

pl < puntos[mouth|0]]

. p8 < puntos[mouth[7]|

: Calcular el indice de relacion de apertura de boca (MAR):
: M AR « int(mouth__aspect ratio(pl,p2, p3, p4, p5, p6, p7,p8) x 100)
: Imprimir el indice de relacion de apertura de boca (MAR)

. Definir los indices de puntos de la boca: mouth = [61,73,11, 303,291, 404, 16, 180]
. function MOUTH ASPECT RATIO(pl, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8)
d 4 + Distance(p2, p8)
dp < Distance(p3, p7)
(p4, p6)
dp < Distance(p5, pl)
return (ds +dg +de)/(3 x dp)

Obtener los puntos correspondientes a los indices:

Una vez que el codigo se encuentra en ejecucion, se procede a obtener el valor del indice

de MAR. Este valor varia en un rango aproximado de 0 a 100. Cuando la boca esta cerrada,

el valor oscila entre 0 y 30, mientras que durante un bostezo del conductor, este valor se

encuentra entre 50 y 90. Estas observaciones pueden apreciarse de manera grafica en la

Figura 4.7.
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Figura 4.7: Indices de bostezo.

(a) Indice bostezo boca cerrada.

(b) Indice bostezo boca abierta.

Luego de analizar los valores del indice, se realizaron diversas pruebas para establecer
un umbral de detecciéon para el bostezo, siendo este fijado en 55. Durante este proceso, se
observo que durante el habla normal del conductor, el indice MAR no supera el umbral de
55, lo que garantiza que el sistema de deteccion de somnolencia no arroje falsos positivos.
Por lo tanto, se considera que los valores por debajo del umbral no corresponden a bostezos,
mientras que aquellos iguales o mayores al umbral son identificados como bostezos.

Es importante destacar que, hasta el momento, la detecciéon se centra exclusivamente en
bostezos mediante el umbral establecido. Sin embargo, de acuerdo con Rajkumarsingh and
Totah (2021), se establece que la duracion tipica de un bostezo oscila entre 5 y 15 segundos.
Para lograr una diferenciacion efectiva entre el bostezo y los movimientos normales de la
boca, es necesario implementar un umbral temporal de ese rango.

En este contexto particular, se introduce un umbral temporal de 5 segundos para la

deteccion de bostezo. En el escenario en el que la apertura de la boca del conductor supera
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el umbral de 55 pero se mantiene por debajo del umbral temporal de 5 segundos, el sistema
no consideraréd esta instancia como un bostezo. En contraste, si la apertura de la boca del
conductor supera el umbral de 55 y se mantiene durante un periodo superior a los 5 segundos
establecidos, el sistema lo identificara como un bostezo.

A continuacién, se muestra el pseudocodigo para la deteccion de bostezo en Algorithm
6 y el algoritmo completo en Python se muestra en Anexo 5. Posteriormente se explica el

pseudocoddigo mostrado.

Algorithm 6 Deteccion de bostezo
if MAR > 55 then

contador _mouth +=1
end if
if MAR < 55 then
contador _mouth —=1
end if
if contador mouth > 5 then
contador _mouth =5
print("BOSTEZO")
end if

— = =
NP2

. if (contador _mouth > 0 and contador _mouth < 5) then
print("Normal")
: end if

— = =
IS AR

. if contador _mouth < 0 then
contador _mouth =0
: end if

—_ =
@

1. Medicién de la apertura de la boca: Basado en el pseudocddigo del Anexo 5, se calculd

el indice MAR, que es la medida de la apertura de la boca del conductor.

2. Contador de bostezos: El codigo utiliza una variable llamada contador mouth para
llevar un registro de cuédnto tiempo la boca ha estado abierta en una secuencia continua.

Inicialmente, esta variable se establece en 0.
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3. Condiciones de deteccion:

= Si el valor de MAR es igual o mayor a 55, se interpreta que la boca esta abierta

y se incrementa el contador contador mouth en 1.

= Si el valor de MAR es menor que 55, se considera que la boca se ha cerrado o no

esté suficientemente abierta, por lo que se reduce el contador contador mouth en

1.
4. Determinacién de bostezo:

= Si el contador contador mouth alcanza o supera el valor de 5, se establece en
5 para evitar que siga incrementando. Esto sirve como umbral de duraciéon para
considerar un bostezo genuino. Luego, se imprime “BOSTEZQO” para indicar que

el conductor esté bostezando.

= Si el contador contador mouth es mayor que 0 pero menor que 5, se asume que
la boca esté en proceso de abrirse pero atn no ha llegado a la duraciéon de un

bostezo. En este caso, se imprime “Normal”.

= Si el contador contador mouth es negativo (lo cual no deberia ocurrir si el

contador se maneja correctamente), se ajusta a 0 para evitar valores negativos.

4.2.5.2. Meétodo por redes neuronales convolucionales (CNN)

En la deteccién de sommnolencia mediante el estado de los ojos, se hace mediante las
CNN que desempenan un papel clave al permitir la creacion de sistemas automatizados que
monitorean los ojos del conductor y determinan su nivel de somnolencia en funciéon de la

apertura y movimiento de los ojos. El proceso general implica los siguientes pasos:

= Captura de datos: Se adquieren imégenes o videos de los ojos del conductor en tiempo
real utilizando camaras u otros dispositivos de captura. Estos datos visuales capturan

la forma, posicién y movimiento de los ojos.
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= Preprocesamiento: Las imagenes capturadas pueden estar en diferentes tamanos y
resoluciones, por lo que es esencial normalizarlas y ajustarlas a un formato estandar
antes de ingresarlas a la red neuronal. Esto puede incluir operaciones como la

redimensiéon y normalizacion de pixeles.

= Deteccion de caracteristicas: Las CNN aprenden automaéaticamente caracteristicas
relevantes de las imagenes mediante capas de convoluciéon y pooling. En el contexto
de la somnolencia, estas caracteristicas pueden incluir la posicion de los parpados, la

apertura de los ojos y otros detalles relevantes.

= Entrenamiento de la red: Se requiere un conjunto de datos etiquetado que contenga
ejemplos de diferentes estados de los ojos (abiertos, cerrados, entrecerrados, etc.).
Mediante el entrenamiento supervisado, la CNN ajusta sus pesos y parametros

internos para aprender a reconocer y distinguir entre estos diferentes estados.

= (lasificacion: Una vez entrenada, la CNN se utiliza para clasificar nuevas imagenes
de los ojos y determinar si el conductor estda somnoliento o no. La red puede asignar
una probabilidad a cada clase de somnolencia y tomar decisiones basadas en umbrales

predefinidos.

Como se menciond previamente en la seccion 4.1.2; se ha seleccionado la base de datos
NITYMED para llevar a cabo el proceso de deteccibon de somnolencia mediante el
entrenamiento de redes neuronales convolucionales. En la Figura 4.8 se ilustra el diagrama
que representa el proceso de deteccion de somnolencia en funciéon del estado de los ojos, en

el cual se incorpora el entrenamiento de las CNN.
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Figura 4.8: Procedimiento de entrenamiento mediante CNN.

Partiendo de la Figura previamente presentada, ya se tiene la base de datos NITYMED,
compuesta por videos que tienen una duracion que oscila entre 30 y 120 segundos. Durante
la fase de preprocesamiento de datos, se han abordado los pasos esenciales: “Deteccion de
puntos faciales”, “Seleccion de ROI” y “Extraccion de ROI”, los cuales han sido descritos en
detalle anteriormente. A continuacién, se describiran los pasos adicionales necesarios para
realizar el preprocesamiento del conjunto de videos de la base de datos, que incluyen la

“Extraccion de frames” y la “Conversion a escala de grises”.

4.2.5.2.1. Extraccion de frames: De la base de datos NITYMED, se ha focalizado el
andlisis en la carpeta “Full” (1080p). Dentro de esta, se encuentra la subcarpeta
“microsleep”, la cual contiene dos subdivisiones: “female” con 11 videos y “male” con 12
videos. De esta gama, se ha elegido 6 videos especificos (2 de “female” y 4 de “male”) con
los siguientes nombres: P1043106 na, P1043129 na, P1042751 na, P1042767 na,
P1042792 na y P1043075 na.

La seleccion de estos 6 videos se basa en la notable presencia de variaciones en las

condiciones de iluminaciéon en la region de los ojos durante la conduccion. Adicionalmente,
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la mayoria de estos videos exhiben sujetos con gafas, un escenario propicio para aprovechar
la caAmara NIR (Near-Infrared) para la deteccion del estado de los ojos mediante material
cristalino.

Luego de esta etapa, el siguiente paso consiste en la extraccion de los frames de los 6
videos seleccionados. Como bien sabemos, un video es una secuencia de imagenes a lo largo
del tiempo. Por lo tanto, podemos representar un video en términos de imagenes consecutivas

como la Ecuacion 4.2:

f(n) = fi, fas f3, s [ (4.2)

Donde f(n) actia como un contador de imagenes segun los 25 fps de los videos y la duracion

de cada uno de ellos, se hace uso de la Ecuacion 4.3:

f(n)=kxA, (4.3)

Donde k£ es un valor constante de 25, tomado de los fps; mientras que A, es el tiempo de
duracion de los videos, que oscila entre 30 a 120 segundos. Un ejemplo de la extraccion de

frames, tomando como los valores de A, de 30s y 120s se da continuacion:

f(n1) =25%30 =750 frames

f(na) =25 %120 = 3000 frames

Se muestra el pseudocodigo usado para la extraccion de frames en Algorithm 7 y el codigo

en Python se muestra en Anexo 6.

4.2.5.2.2. Conversion a gris: Después de capturar los fotogramas de los videos, es
esencial convertir estas imagenes de RGB a escala de grises (Figura 4.9). Esto se hace para
que coincidan con las imagenes de la camara NIR, que son imégenes infrarrojas con tres
canales de informaciéon. La conversion se aplica a todos los fotogramas en la carpeta de los

frames. El c6digo completo se encuentra en el Anexo 7.



Algorithm 7 Extraccion de Frames de un Video

Require: Ruta del video: video_path
Ensure: Frames guardados en la ruta: frames_path
1: capture < cv2.VideoCapture(video_path)

2: cont < 0

3: frames_path < “C:/Users/ruta para guardar los frames/”
4: fps < capture.get(cv2.CAP_PROP_FPS)

5: frames <— capture.get (cv2.CAP_PROP_FRAME_COUNT)

6: while (capture.isOpened()) do

7: ret, frame < capture.read()

8: if (ret == True) then

9: cv2.imwrite(frames_path + ‘“‘nombre_img.jpg’ cont, frame)
10: cont <- cont + 1

11: if (cv2.waitKey(1) == ord(‘‘s’’)) then

12: break

13: end if

14: else

15: break

16: end if

17: end while

Figura 4.9: Conversion a escala de grises.

(a) Conversion 1.

(b) Conversion 2.
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Posteriormente a la conversion de las imégenes a escala de grises, se procede a seguir tres
pasos adicionales para el preprocesamiento, “Deteccion de puntos faciales” que involucra la
identificacion de puntos clave en la cara, lo que se ha discutido previamente en la seccién
4.2.2, luego por “Seleccion de ROI” donde se elige la region especifica de la imagen donde se
centrara el anélisis. Para lograr esto, se puede aplicar el cédigo descrito en la seccion 4.2.3 y
finalmente se hace la “Extraccion de ROI” que involucra la extraccion de la Region de Interés
(ROI) que se ha definido previamente en la seccion 4.2.4. Esto se realiza para aislar y enfocar
en la parte relevante de la imagen. El c6digo completo que hace los 3 pasos necesarios para

guardar las imagenes de los ROI extraidos se ve en Anexo 8.

4.2.5.2.3. Generacion del dataset: Luego de extraer las regiones de interés (ROI) de
la zona de los ojos en los 6 videos seleccionados, se cre6 un conjunto de datos para entrenar
las redes neuronales convolucionales. Este conjunto de datos incluye un total de 6,800
imagenes, distribuidas en dos categorias: “ojos abiertos” y “ojos cerrados”. Cada categoria
consta de 3,400 imagenes. Para garantizar un entrenamiento equilibrado y una clasificacién
binaria precisa del estado de los ojos, los datos se dividen de la siguiente manera: 70 %
(4760 imégenes) para entrenamiento, 15% (1020 iméagenes) para validacion y 15% (1020
imagenes) para pruebas. La distribucion equilibrada del conjunto de datos se muestra en la
Tabla 4.4, donde las clases “ojos abiertos” y “ojos cerrados” tienen la misma cantidad de

imégenes, lo que es esencial para evitar un sesgo en el entrenamiento del modelo.

Tabla 4.4: Distribucién del dataset.

Clases:

Archivos de:
ojos abiertos | ojos cerrados

entrenamiento 2380 2380

validacion 510 510

testeo 510 510
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Ademés, en la Figura 4.10 se presentan ejemplos aleatorios de muestras del conjunto
de datos. Estas muestras proporcionan una representacion visual de las imégenes en cada
clase, lo que permite una comprension mas clara de la variabilidad de los datos y cémo se

relacionan con el estado de los ojos.

Figura 4.10: Ejemplos aleatorios de muestras del conjunto de datos.

) Clase ojos abiertos

) Clase ojos cerrados

4.2.5.2.4. Entrenamiento de las CNNs:

1. Procesamiento del dataset:

Como se puede observar en la Figura 4.10, las imdgenes muestran dimensiones diversas,
mientras que las redes CNN requieren tamanos de entrada estandar. En este contexto, se
llevo a cabo el procesamiento utilizando imégenes de 64x64x3 pixeles para las arquitecturas
VGG16, ResNet50V2 y DD-AI. Para la arquitectura InceptionV3, se opté por dimensiones
de 75x75x3 pixeles. Mientras que para la arquitectura DD-AI-G se opt6 por dimensiones de
64x64x1. Esta eleccion busca favorecer un procesamiento eficiente en sistemas embebidos,
garantizando un rendimiento 6ptimo.

Después de la conversion de tamanos de las imagenes, se procede a realizar la
normalizaciéon de cada una de ellas. Este proceso implica dividir el valor de cada pixel en la
imagen por el valor méximo de pixel. Generalmente, las imagenes en formato RGB

contienen 8 bits por pixel, lo que implica que el valor médximo que puede alcanzar un pixel
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es 256. Sin embargo, al trabajar con el lenguaje de programacién Python, la indexacion
comienza desde cero, por lo que el valor méximo real de un pixel es 255.

Para lograr la normalizacién de las iméagenes, se realiza una operacion de division,
donde cada valor de pixel se divide entre el valor maximo posible, que es 255. Esta accion
transforma los valores de pixeles que originalmente estaban en el rango de 0 a 255, a un
nuevo rango de valores que va de 0 a 1. Esta normalizacion es crucial para optimizar los
recursos computacionales y también para garantizar que los datos se encuentren en una
escala coherente, lo cual puede mejorar el rendimiento de las redes neuronales durante el
proceso de entrenamiento y validacion.

Otro paso crucial en el proceso es la implementacion del data augmentation (aumento
de datos), que se realiza con el proposito de prevenir el overfitting durante el entrenamiento
de las redes CNNs. En este contexto, se generan cinco imagenes artificiales para cada
imagen individual del conjunto de entrenamiento. Para lograr esto, se emplearon los
siguientes parametros en el proceso de data augmentation: rotation range = 20,
horizontal flip = True y fill mode = nearest. La rotaciéon con un angulo maximo de 20
grados, la posibilidad de volteo horizontal y el modo de relleno “nearest” se aplican a las
imégenes con el fin de aumentar la variabilidad de los datos de entrenamiento, lo cual
puede mejorar la generalizaciéon del modelo y reducir el riesgo de que este se adapte

excesivamente a los datos de entrenamiento.

2. Creacion de las arquitecturas CNNs:

Luego de completar el procesamiento de las imagenes, se procede a la creacion de las
arquitecturas de las redes CNN. Para las tres primeras redes CNN, se emplea la técnica de
transfer learning, en la cual se retienen los pesos preentrenados de las capas convolucionales
y se disenan unicamente las estructuras de las redes neuronales totalmente conectadas que

se encargan de la clasificacion binaria.
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La configuracion de estas arquitecturas implica una secuencia de capas clave.
Inicialmente, se aplica una capa flatten para transformar los mapas de caracteristicas en un
vector unidimensional. A continuacion, se introduce una capa dropout con una tasa del
25% para prevenir el overfitting. Posteriormente, se implementa una capa dense con 500
neuronas y funcion de activacion ReLU, seguida por otra capa dropout del 25%.
Finalmente, se incluye la capa de salida con dos neuronas y activacion SoftMax, que
permite la clasificacién binaria.

Se puede observar el diseno propuesto a través de la técnica de transfer learning para
las redes InceptionV3, VGG16 y ResNetb0V2 en la Figura 4.11. Esta metodologia de diseno
facilita la creacion de modelos robustos y efectivos, aprovechando los patrones aprendidos

previamente por estas arquitecturas pre-entrenadas en tareas similares.

Figura 4.11: Arquitectura propuesta con transfer learning.
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Se presenta la arquitectura DD-AI desarrollada en la Figura 4.12 para llevar a cabo la
tarea de deteccion de somnolencia mediante una clasificaciéon binaria. La estructura de la
red propuesta se compone de varias capas, disenadas de manera especifica para capturar
caracteristicas relevantes en el contexto de la detecciéon de somnolencia.

La arquitectura se inicia con la capa de entrada, que recibe las imagenes procesadas. A
continuacion, se incorporan tres capas de convolucién, cada una compuesta por 50 kernels
y activacion ReLU. Adicionalmente, se implementan dos capas de maxpooling con un
tamano de ventana de 2x2 para reducir la dimensionalidad y conservar las caracteristicas
mas importantes.

Entre la ultima capa de convolucién y la capa flatten, se introduce una capa de dropout
con una tasa de retencion del 80 %. Esta capa es fundamental para evitar el overfitting y
promover una mayor generalizacion del modelo. En la etapa de clasificaciéon, se replica una
arquitectura similar, incluyendo una capa densa con 500 neuronas y funciéon de activacion
ReLU, seguida por dos capas de dropout con una tasa de retencion del 25% cada una.
Finalmente, la capa de salida se compone de dos neuronas con activaciéon SoftMax,
permitiendo la clasificacion binaria.

Asimismo, en la Figura 4.13 se ilustra la arquitectura DD-AI-G, la cual comparte la
misma estructura que la arquitectura DD-AI. La distincion fundamental radica en que DD-
AI-G recibe imégenes con un tamano de 64x64x1, lo que se traduce en imagenes de una sola
capa de profundidad.

Las arquitecturas propuestas se han disenado cuidadosamente para capturar patrones
significativos relacionados con la somnolencia y ofrecer una capacidad de clasificacion precisa

en esta tarea especifica.
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Figura 4.12: Arquitectura propuesta DD-AT.

Figura 4.13: Arquitectura propuesta DD-AI-G.
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3. Proceso de entrenamiento en las arquitecturas CNNs:

En esta etapa del proceso, se procede a llevar a cabo el entrenamiento de las cinco
arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN). Se realizaron un total de 10
experimentos de entrenamiento para cada una de las arquitecturas de CNN, sumando asi
un total de 50 experimentos en consideraciéon del tamano de entrada de las imagenes.

Esta decision se fundamenta en la variabilidad inherente a la inicializacion de los pesos y
otros factores en una red CNN. Al realizar miltiples experimentos de entrenamiento con la
misma arquitectura, se busca obtener una vision més precisa del rendimiento promedio de
la red y su capacidad para generalizar en diferentes conjuntos de datos.

Para realizar el entrenamiento, se utilizo los siguientes hyper-parametros mostrados en

la Tabla 4.5.

Tabla 4.5: Pardmetros de entrenamiento.

Hyper-parametros Valor
Optimizer ADAM
B1 0.001
B2 0.9
Learning rate 0.999
Epochs 30
Batch size 32
Numero de experimentos | 10 por cada CNN

4.2.5.2.5. Resultados de los entrenamientos: Durante el entrenamiento, el objetivo
es ajustar los pesos de la red neuronal para lograr alta exactitud (accuracy) y baja pérdida
(loss). Esto implica que el modelo haga predicciones precisas y coherentes. De los 10
entrenamientos de cada CNN, se eligi6 arbitrariamente los graficos de entrenamiento

resultantes mostrados en la Figura 4.14.
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Figura 4.14: Resultados Accuracy y Loss de las CNNs.

(a) Accuracy y loss - InceptionV3 (b) Accuracy y loss - VGG16

(c) Accuracy y loss - ResNet50V2 (d) Accuracy y loss - DD-AI

(e) Accuracy y loss - DD-AI-G

Seguidamente, se obtiene las matrices de confusion de cada CNN. en la Figura 4.15 se

observan 5 matrices de confusién que fueron elegidos arbitrariamente.
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Figura 4.15: Matriz de confusion de las CNNs en validacion.

(a) Matriz de confusion - InceptionV3 (b) Matriz de confusion - VGG16

(c¢) Matriz de confusion - ResNet50V2 (d) Matriz de confusion - DD-AI

(e) Matriz de confusion - DD-AI-G
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La matriz de confusiéon se convierte en una herramienta critica para evaluar la
efectividad de los modelos que han sido entrenados. En esta instancia, es de vital
importancia minimizar los casos de falsos negativos en la categoria “ojos cerrados”’, donde
la condicion real es que los ojos estén cerrados, pero el modelo predijo incorrectamente que
estan abiertos. Esta discrepancia podria tener consecuencias graves, ya que podria dar
lugar a situaciones peligrosas si el sistema no logra alertar al conductor sobre la presencia
de somnolencia debido a una mala clasificaciéon del estado ocular.

La Figura 4.15a presenta un ejemplo donde de las 510 imégenes que pertenecen a la clase
“ojos cerrados” segin el modelo InceptionV3, 12 imagenes fueron incorrectamente etiquetadas
como “ojos abiertos”. En la Figura 4.15b, se identifica que 7 imagenes de la misma clase
fueron erréneamente clasificadas como “ojos abiertos” en el modelo VGG16. Mientras tanto, la
Figura 4.15¢ muestra que 5 imagenes enfrentaron un fallo de clasificacion similar en el modelo
ResNet50V2. Por otro lado, en los modelos DD-AI y DD-AI-G, las Figuras y demuestran una
mejoria en este aspecto, con solo 1 imagen clasificada incorrectamente como “ojos abiertos”
de las 510 imagenes en la categoria “ojos cerrados”.

La interpretacion de estos resultados y la correccion de los falsos negativos en la categoria
critica son elementos esenciales para garantizar la precision y la seguridad del sistema de
deteccion de somnolencia.

Como se vio en la seccion 2.2.11.1, la matriz de confusién da 4 métricas de evaluacion:
Precision, Recall, F1-score y Accuracy. Estas métricas sirven para determinar el desempeno
de los modelos entrenados. Usando las formulas 2.9, 2.10, 2.11 y 2.12 correspondientes a
Precision, Recall, Fl-score y Accuracy, se muestra en la Tabla 4.6 las 4 métricas de
evaluacion con su desvanecian estandar correspondientes al conjunto de validacion de los 10
entrenamientos para cada modelos de CNN.

Tras analizar los resultados preliminares, es evidente que las redes propuestas DD-AI y
DD-AI-G destacan con una exactitud (accuracy) superior, alcanzando un 99.84 %+0.1% y

99.87 %40 % respectivamente. Esto supera de manera significativa a las arquitecturas CNN
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de ResNet50V2, InceptionV3 y VGG16, que obtuvieron un 99.39 %+0.2 %, 98.70 %+0.2% y
98.57 %40.2 % respectivamente.

En este sentido, la prioridad es reducir los falsos negativos en la clase de “ojos cerrados”.
Para lograrlo, la métrica de Recall debe ser elevada, y en este aspecto, las redes DD-AI y DD-
AI-G destacan con un Recall del 99.80 %, sin desviaciéon estandar. Estos valores sobrepasan
el rendimiento de las tres redes previamente mencionadas, reafirmando la eficacia de las

propuestas en la deteccion precisa de la condiciéon de “ojos cerrados”.

Tabla 4.6: Métricas de evaluaciéon en los datos de validacion.

Clase

Precision

Recall

F1-score

Accuracy

ojos abiertos

0.985240.003

0.9888+0.003

0.9870+0.002

InceptionV3 0.9870+0.002
ojos cerrados 0.988840.003 0.9851+0.003  0.9869+0.002
ojos abiertos 0.98654+0.004 0.9849+0.004 0.9857+0.002

VGG16 0.9857+0.002
ojos cerrados 0.984940.004 0.9865+0.004 0.9857£0.002
ojos abiertos 0.99264+0.003 0.9953+0.003 0.9939+0.002

ResNet50V2 0.9939+0.002
ojos cerrados  0.99534+0.003 0.99264+0.003 0.9939+0.002
ojos abiertos  0.9980+0.000 0.99884+0.001 0.9984+40.001

DD-AI 0.998440.001
ojos cerrados 0.99884+0.001 0.998040.000 0.998440.001
ojos abiertos  0.9980+0.000 0.999440.001 0.9987+0.000

DD-AI-G 0.9987+0.000

ojos cerrados

0.99944-0.001

0.998040.000

0.998740.000

El boxplot comparativo para la evaluacion del rendimiento de las 5 CNNs en la fase de

validacién del entrenamiento se presenta en la Figura 4.16, donde se pueden observar las
variaciones de rendimiento de la Tabla 4.6 en las métricas de precision y recall de la clase
ojos cerrados de cada una de las tres redes en las 10 muestras de entrenamiento. En la Figura
4.16a, la CNN propuesta DD-AI-G presenté un mejor rendimiento en la validacion de datos

con una mediana del 99,9 % de las 10 ejecuciones de entrenamiento. Del mismo modo, en la
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Figura 4.16b, las CNNs propuestas DD-AI y DD-AI-G tuvieron el mejor rendimiento en la
clase “ojos cerrados” con una mediana del 99.9 % y 100 % respectivamente, minimizando asi

los falsos negativos de la caja Somnolencia.

Figura 4.16: Boxplot de dos métricas de evaluacion para la validacion.

(a) Boxplot de accuracy. (b) Boxplot de recall.

La figura 4.17 muestra el comportamiento radial de las cinco CNNs, para las dos métricas
de los 10 entrenamientos realizados. En la Figura 4.17a, la CNN propuesta DD-AI-G tuvo
un comportamiento constante en los 10 entrenamientos. Por otro lado, la red propuesta DD-
Al tuvo un comportamiento poco inferior en comparaciéon con la red DD-AI-G; por otro
lado la red ResNetb0V2 presenta un mejor comportamiento en comparacion con las redes
InceptionV3 y VGG16. Mientras tanto, en la Figura 4.17b, las CNNs propuestas presenta
un mejor rendimiento en comparacion con las otras tres redes. Obteniendo en todos los

experimentos un 99,8 % de recall en la clase “ojos cerrados”.

Figura 4.17: Comportamiento radial de dos métricas para la validacion.

(a) Comportamiento radial de accuracy. (b) Comportamiento radial de recall.
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4.2.5.2.6. Prueba de las CNNs entrenadas: Después de completar el proceso de
entrenamiento de las redes neuronales convolucionales, se procedié a someterlas a pruebas
utilizando los conjuntos de datos de testeo. Durante esta fase, las imagenes del conjunto de
testeo se procesaron sin la aplicacion de técnicas de aumento de datos (data augmentation).
Se optd por utilizar un tamano de lote de 1 para analizar individualmente cada imagen,
realizando un total de 10 pruebas con cada red previamente entrenada.

Es crucial resaltar que en esta fase, los modelos evaluaron imégenes nuevas que no habian
sido utilizadas durante el proceso de entrenamiento, lo que permitié6 una evaluaciéon mas
precisa y objetiva de su desempeno.

Un ejemplo de las matrices de confusion (elegidos arbitrariamente) obtenidas durante
estas pruebas para cada CNN en el conjunto de datos de prueba se presenta en la Figura

4.18.
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Figura 4.18: Matriz de confusién de las CNNs en testeo.

(a) Matriz de confusion - InceptionV3 (b) Matriz de confusion - VGG16

(c¢) Matriz de confusion - ResNet50V2 (d) Matriz de confusion - DD-AI

(e) Matriz de confusion - DD-AI-G
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Empleando las mismas ecuaciones para determinar las métricas de evaluaciéon a partir
de las matrices de confusion, se derivaron los siguientes resultados en la evaluaciéon de las
redes CNN, que se presentan de manera detallada en la Tabla 4.7. Los resultados revelan
que las propuestas redes CNN, DD-AI y DD-AI-G, sobrepasan con un 99.88 %+0.1% y
99.91 % respectivamente, a las otras tres redes, InceptionV3 con 98.95 %+0.2 %, VGG16 con
98.33 %+0.3% y ResNet50V2 con 99.49 %+0.3%. En la métrica Recall de la clase “ojos
cerrados”, la red CNN DD-AI-G alcanz6 un 99.92 %+0.1 %, superando a la red DD-AI que

obtuvo 99.88 %+0.1 %, asi mismo superando a las otras tres redes.

Tabla 4.7: Métricas de evaluacién en los datos de testeo.

Clase

Precision

Recall

F1l-score

Accuracy

ojos abiertos

0.9895+0.006

0.9896+0.006

0.9895+0.002

InceptionV3 0.9895+0.002
ojos cerrados 0.989740.005 0.9894+0.006 0.9895+0.002
ojos abiertos 0.9868+0.001 0.9798+0.006 0.9833+0.003

VGG16 0.9833+0.003
ojos cerrados 0.980040.006 0.9869+0.001 0.9834=£0.003
ojos abiertos 0.996740.003 0.9931+0.003 0.9949+0.003

ResNetb50V2 0.994940.003
ojos cerrados 0.993240.003 0.9967+0.003 0.9949+0.003
ojos abiertos 0.99884+0.001 0.9988+0.001 0.9988=+0.001

DD-AI 0.9988+0.001
ojos cerrados 0.99884+0.001 0.99884+0.001 0.9988+0.001
ojos abiertos 0.99924+0.001 0.9990+0.001 0.9991+0.001

DD-AL-G 0.9991+0.000

ojos cerrados

0.99904-0.001

0.99924-0.001

0.99914-0.001

La Figura 4.19 muestra la exactitud (accuracy) y sensibilidad (recall) de la clase “ojos

cerrados” resultante de las 10 pruebas realizadas en cada modelo CNN. En detalle, en la
Figura 4.19a se evidencia que la red propuesta DD-AI-G logré el rendimiento mas
sobresaliente, con una mediana de 99.9 % de exactitud, seguida por la red CNN DD-AI con
un 99.8 %. Por otro lado, en la Figura 4.19b, se destaca que la red CNN DD-AI-G alcanzo
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una mediana de 100 % de sensibilidad, superando ligeramente a la red CNN DD-AI que

obtuvo una mediana de 99.8 %.

Figura 4.19: Boxplot de dos métricas de evaluacion para el testeo.

(a) Boxplot de accuracy (b) Boxplot de recall

El comportamiento radial de los 10 experimentos de prueba se muestran en la Figura
4.20b, mostrando las dos métricas de evaluaciéon de exactitud y sensibilidad de la clase
“ojos cerrados”. Donde, en la Figura 4.20a, la red CNN propuesta DD-AI-G obtuvo mejores
resultados al igual que la red DD-AI. Mientras que en la Figura 4.20b, se observo que
las redes CNN DD-AI y DD-AI-G tuvieron un rendimiento similar en los resultados de
los 10 experimentos. Si embargo, el rendimiento de la red basada en ResNet50V2 mejord

significativamente en comparaciéon con los resultados de entrenamiento presentados en la

Figura 4.17b.

Figura 4.20: Comportamiento radial de dos métricas para el testeo.

(a) Comportamiento radial de accuracy. (b) Comportamiento radial de de recall.
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4.2.5.2.7. Resultados visuales de las CNNs: Para efectuar una comparaciéon entre
las arquitecturas CNN en relacion a su capacidad de deteccion y clasificacion del estado de
los ojos, se tomaron en consideracion los resultados més destacados obtenidos durante las
pruebas para cada una de las CNN. Especificamente, se consideraron aquellos resultados que
presentaron los mayores valores de exactitud (accuracy) y sensibilidad (recall) para la clase
“ojos cerrados”, tal como se observa en la Figura 4.20.

Para la arquitectura basada en InceptionV3, se eligié la séptima prueba, que arrojé un
99.8% de exactitud y un 99.22 % de sensibilidad. En cuanto a la CNN basada en VGG16,
se opto por la primera prueba con un 98.73% de exactitud y un 98.82% de sensibilidad.
La arquitectura basada en ResNetb0V2 present6 su mejor desempeno en la tercera prueba,
alcanzando un 99.8 % de exactitud y un 100 % de sensibilidad.

En relacion a las CNN propuestas, la arquitectura DD-AI demostré su méaximo
rendimiento en la novena prueba, logrando un 100% de exactitud y sensibilidad.
Finalmente, la CNN propuesta DD-AI-G obtuvo su mejor desempeno en la sexta prueba,
alcanzando un 100 % de exactitud y sensibilidad.

Para una mejor comprension del comportamiento, se utilizé el método gradient-weighted
class activation mapping (Grad-CAM) (Selvaraju et al., 2017, 2016). Usando Grad-CAM,
es posible visualizar las regiones que son importantes para la clasificaciéon; este método
busca identificar partes de la imagen que guian a la CNN a tomar la decision final para la
determinacion de la clase. El método consiste en generar un mapa de calor que representa
las regiones con mayor relevancia para la clasificacién de la imagen de entrada recibida.

Se muestra cinco ejemplos de diferentes escenarios para la visualizaciéon de los mapas de
calor con Grad-CAM en la Figura 4.21. En los escenarios 1 y 2, el conductor se encuentra en
un estado normal, es decir, con los ojos abiertos; en el escenario 3, el conductor se encuentra
en un estado de vigilia, que es la transicion a la somnolencia; en los escenarios 4 y 5, el
conductor presenta los ojos cerrados. En cada mapa de calor, el color rojo representa las

regiones de mayor importancia para la prediccion de cada una de las cinco CNN entrenadas,
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y el color azul representa las regiones de menor importancia. Los cinco ejemplos se probaron
para cada CNN, generando ROIs I-1 a I-5 correspondientes a la CNN basada en InceptionV3,
V-1 a V-5 correspondientes a la CNN basada en VGG16, R-1 a R-5 correspondientes a la
CNN basada en ResNetb0V2, D-1 a D-5 correspondiente a la CNN propuesta DD-AI y DG-1
a DG-2 correspondiente a la CNN propuesta DD-AI-G.

En las ROI I-1 a -5, observamos que los mapas de calor se centran en el borde ojo derecho
e izquierdo (I-1), en el ojo derecho y pequena parte del ojo izquierdo (I-2 a I-4) y la parte
inferior del ojo derecho y ojo izquierdo (I-5). Mientras que los mapas de calor de los ROIs
V-1 a V-5 se centran en V-1 y V-2 en el ojo derecho y parte superior de ojo izquierdo, V-3,
V-y V-5 en la parte superior de la ceja del ojo derecho y mejilla izquierda. En las ROIs R-1 a
R-5, se observa que en R-1 a R-5, el modelo se enfoca en la parte inferior, lo que corresponde
a las mejillas y nariz. Mientras que, en las ROI de las CNN propuestas DD-AI y DD-AI-G, en
ambos casos se muestra que los modelos se enfocan en pequenas partes de ambos ojos (D-1,
D-2 y DG-1, DG-2), en gran parte del ojo izquierdo (D-3 a D-5 y DG-3 a DG-5) .Debajo de
cada ROI, se muestra la visualizaciéon Grad-CAM con su respectivo porcentaje de prediccion
para ojos abiertos y ojos cerrados.

Por lo tanto, las arquitecturas CNN propuestas, DD-AI y DD-AI-G, muestran un enfoque
destacado en la clasificacion precisa del estado de los ojos, como se evidencia en los ejemplos

y escenarios evaluados.



Figura 4.21: Visualizaciéon de las CNNs con Grad-CAM.

(a) Extraccion de ROI de los ojos en 5 escenarios.

(b) InceptionV3 Grad-CAM.

(¢) VGG16 Grad-CAM.

(d) ResNet50V2 Grad-CAM.

(e) DD-AI Grad-CAM.

(f) DD-AL-G Grad-CAM.

113
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4.2.5.2.8. Identificacion de somnolencia visual: Para la identificacion de
somnolencia visual en conductores, con los modelos entrenados y probados, se evalia la
probabilidad de que el ROI de los ojos pertenezca a la clase de “ojos cerrados” superior al
95% y posteriormente se utiliza la propuesta presentada por Kwon et al. (2013), que
consiste en contar el tiempo de un parpadeo normal de 100 a 300 ms; cuando los ojos
permanecen cerrados durante mas de 300 ms del tiempo contado, se considera un estado de
somnolencia visual.

A continuacion, se muestra el pseudocodigo para la deteccion de somnolencia visual en
Algorithm 8 y el cédigo completo en Python se muestra en Anexo 9. Posteriormente se

explica el pseudocodigo mostrado.

Algorithm 8 Deteccién de somnolencia visual

1. if predict _class = ojos_cerrados and prob > 95% then
2 contador _somno += 1

3: end if

4: if predict class = ojos _abiertos and prob > 95 % then
5: contador somno —=

6: end if

7. if contador sommno > 300ms then

8 contador _somno = 300

9 print("Somnolencia Visual")

10: end if
11: if (contador sommno > 0 and contador somno < 300ms) then
12: print("Normal")

13: end if

14: if contador somno < 0 then
15: contador _somno = 0

16: end if

1. Deteccion de Ojos Cerrados:

= Si el valor predicho por el modelo es “ojos cerrados” y la probabilidad asociada con
esta prediccion es mayor o igual al 95 %, se considera que los 0jos estan cerrados

con alta confianza.
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= Si esta condicion es verdadera, se incrementa el contador contador somno. Esto
indica que los ojos han sido detectados como cerrados durante un periodo de

tiempo.
2. Deteccion de Ojos Abiertos:
= Si el valor predicho por el modelo es “ojos abiertos” y la probabilidad asociada
con esta prediccion es mayor al 80 %, se considera que los ojos estan abiertos.
= Si esta condiciéon es verdadera, se decrementa el contador contador somno.
3. Deteccion de Somnolencia Prolongada:
= Si el contador contador _somno alcanza o supera el valor de 300 milisegundos, se
interpreta como un posible periodo prolongado de somnolencia visual.
= El contador se establece en 300 y se imprime el mensaje “Somnolencia Visual”.
Esto se considera una alerta al usuario sobre el estado de somnolencia.

4. Deteccion de Somnolencia en Progreso (menos de 300 ms):

= Si el contador “contador somno” es mayor que cero pero menor que 300
milisegundos, se considera que el estado de somnolencia atn esta en progreso,

pero no ha alcanzado un nivel prolongado.

= En este caso, es un estado “Normal”. Esto podria indicar que la persona todavia

estd en un estado consciente, pero ha experimentado somnolencia en algin grado.
5. Restriccion del Contador a Valor Positivo:

= Si el contador “contador somno” se vuelve negativo (lo cual no deberfa ocurrir),

se restablece a cero.
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4.2.5.2.9. Resultados generales de las CNNs: Los resultados de las pruebas de las
CNNs para detectar somnolencia basada en el estado de los ojos se presentan en la Tabla
4.8. Esta tabla detalla el tiempo de entrenamiento, el tamano del archivo del modelo, el
numero de parametros entrenados y el tiempo de respuesta para cada CNN. Estos valores
proporcionan informacion sobre la eficiencia computacional, el almacenamiento necesario, la
complejidad del modelo y la velocidad de clasificacion de cada CNN en relacién con la imagen
de entrada (ROI). En resumen, la Tabla 4.8 ofrece una vision completa y comparativa de los

resultados y caracteristicas clave de las CNN evaluadas en esta investigacion.

Tabla 4.8: Resultados generales de las CNNs.

Tiempo de Tamano de Tiempo de
Parametros
entrenamiento archivo (KB) respuesta (ms)

InceptionV3  4.3min + 2s 98,055 22,828,286 51.01
VGG16 3.1min + 3s 69,586 15,740,190 39.00
ResNetb0V2  3.4min + 3s 140,594 27,662,302 60.02
DD-AI 3.1min + 1s 75,618 6,448,002 33.00
DD-AI-G 2.8min + 6s 75,608 4,134,782 30.00

Igualmente, se registraron los resultados presentados en la Tabla 4.9, los cuales detallan
el consumo de memoria RAM al ejecutar cada CNN. Asimismo, se capturd el consumo de
memoria grafica (GPU) de cada CNN durante la clasificacion en tiempo real de la imagen de
entrada (ROI). Estos datos resultaran especialmente valiosos para la futura implementacion

en un sistema embebido, contribuyendo a una toma de decisiones informada.
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Tabla 4.9: Resultados de consumo de memoria RAM y GPU de las CNNs.

Consumo de Consumo de

RAM (GB) GPU (GB)

InceptionV3 3.1 4.4/6
VGG16 3 4.4/6
ResNet50V2 3.1 4.4/6
DD-AI 3 4.4/6
DD-AL-G 3 4.4/6

4.2.6. Fase 6: Activacion de alarma

Al tener la Fase 5 (seccion 4.2.5) con los dos métodos MAR y CNN obtenidos previamente,
se procede a realizar la activacion de la alarma, que, primeramente es una alarma visual, ya
que en esta etapa aun no se controla ningin actuador.

La activacion de la alarma visual viene dada por los valores establecidos de MAR con un
valor de 55 como umbral y CNN con valores mayores a 95 % de prediccion de la clase “ojos

cerrados” y 300ms de cierre de los ojos.

4.3. Diagrama de flujo del diseno del sistema

El diagrama de flujo integral para el diseno del sistema detector de somnolencia se observa

en la Figura 4.22. Donde, se ofrece una explicaciéon detallada del funcionamiento:

1. Inicio del proceso:

» El proceso comienza con la activaciéon de la camara para la captura de video.
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2. Procesamiento de video:

La fase de procesamiento de video se divide en dos bloques en paralelo, cada uno

dirigido a la deteccion de aspectos especificos.

Para ambos bloques, se inicia con la deteccion de puntos faciales clave,

especialmente enfocdndose en los ojos y la boca.

La Region de Interés (ROI) se selecciona alrededor de los ojos y la boca.

Bloque 1: Deteccion de somnolencia (ojos cerrados):

Los datos relevantes se extraen de la ROI de los ojos y se redimensionan segin

sea necesario.

Se utiliza un modelo de Red Neuronal Convolucional (CNN) para inferir si

los ojos estan cerrados.

Se verifica si la probabilidad de ojos cerrados supera el 95 %.

Si es negativo, el proceso vuelve a la deteccion de puntos faciales; si es
afirmativo, se inicia un contador (cont_somno).

Se verifica si el conteo supera los 300 milisegundos, activando una alarma

visual 1 y notificando la detecciéon de somnolencia visual.

b) Bloque 2: Deteccion de bostezos (boca abierta):

Puntos clave en la boca se determinan para calcular la relaciéon de apertura

de la boca (MAR).

Se evalua si la MAR supera el umbral 55.

En caso negativo, el proceso regresa a la deteccion de puntos de la boca; en
caso afirmativo, se inicia otro contador (cont mouth).

Se verifica si el conteo supera los 5 segundos, activando una alarma visual 2

y notificando la detecciéon de un bostezo.



119

3. Fin del proceso:

= El proceso concluye tras ejecutar ambos bloques en paralelo.

Esta arquitectura busca identificar signos de somnolencia, mediante el estado de ojos
cerrados y bostezos, con la combinaciéon de técnicas de procesamiento facial, generando
alertas visuales pertinentes en respuesta a la detecciéon de estos eventos.

Figura 4.22: Diagrama de flujo del disenio del sistema.
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4.3.1. Subdiagramas del diagrama principal

En el diagrama principal que describe el funcionamiento del diseno del sistema, se
identifican cinco bloques que albergan subsistemas. A continuacién, se proporciona una

descripcion de cada uno de ellos.

1. Bloque de pre-procesamiento: Este bloque comprende los tres pasos fundamentales
para el pre-procesamiento: deteccion de puntos faciales, seleccion de ROI y extraccion
de ROI. A continuacion, se presentan los diagramas de flujo correspondientes a cada

uno de ellos.

= Deteccion de puntos faciales: El diagrama de flujo representa la deteccion de
puntos faciales mediante MediaPipe Face Mesh, el cual se observa en la Figura

4.23. Luego de ser detectado los puntos faciales, se pasa al siguiente paso.

Figura 4.23: Diagrama de flujo de detecciéon de puntos faciales.
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= Seleccion de ROI: Esta etapa se subdivide en dos diagramas de flujo: uno al ROI
de los ojos y otro al ROI de la boca, como se ilustra en la Figura 4.24. Una vez

completada la creaciéon de ambos ROIs, se avanza al dltimo paso de este bloque.

Figura 4.24: Diagrama de flujo de selecciéon de ROI.

» Extraccion de ROI: En este paso solo se realiza la extraccion de los ROIs
correspondientes a la zona de los ojos en imagen y a la boca en puntos, el cual

se divide en los 2 ROIs como se ilustra en la Figura 4.25.
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Figura 4.25: Diagrama de flujo de extraccion de ROL.

2. Bloque de entrada ROI de los ojos: Este bloque solo consta del redimensionamiento de
la imagen de ROI de los ojos, como se observa en la Figura 4.26. El cual sirve como

entrada para el siguiente bloque.

Figura 4.26: Diagrama de flujo de redimensionamiento de ROI.

3. Bloque de modelo entrenado: En este bloque, se ejecuta la inferencia utilizando los 5
modelos de CNN en la imagen de entrada redimensionada, tal como se muestra en el
diagrama de flujo de la Figura 4.27. Una vez completada la inferencia para clasificar el
estado de los ojos, se procede al flujo principal, que constituye la condicién fundamental

para determinar la presencia de somnolencia visual.
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Figura 4.27: Diagrama de flujo de inferencia del modelo.

4. Bloque de entrada ROI de la boca: En este bloque, se lleva a cabo la determinacion de
los 8 puntos asociados a la boca, tal como se muestra en la Figura 4.28. Este proceso
implica la ubicaciéon precisa de dichos puntos durante el movimiento de la boca. Una

vez que se han establecido los 8 puntos, se avanza al bloque siguiente.

Figura 4.28: Diagrama de flujo de determinacion de puntos.
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5. Bloque de aplicacion de técnica: En este bloque, se implementa la técnica mediante el
calculo de MAR, utilizando la ecuacién 2.4, la cual se encuentra vinculada a la Figura
4.6. Una vez que se ha determinado el valor de MAR mediante la condiciéon de la boca,
detallada en la Figura 4.29, se procede al flujo principal, que constituye la condicién

principal para identificar el bostezo.

Figura 4.29: Diagrama de flujo de calculo por MAR.

4.4. Diagramas de flujo complementarios

Como se ilustra en la Figura 4.22; solo se tienen en cuenta las condiciones principales
para determinar la somnolencia del conductor a través del estado de los ojos y la boca. En
esta seccidn, se presenta el diagrama de flujo que detalla las condiciones para ambos estados

(ojos y boca), los cuales se ponen a continuacion.

1. Diagrama de flujo de la somnolencia visual: El diagrama de flujo representado en la

Figura 4.30, se deriva del pseudocodigo proporcionado en Algorithm 8.
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Figura 4.30: Diagrama de flujo de la somnolencia visual.

2. Diagrama de flujo del bostezo: El diagrama de flujo representado en la Figura 4.31,
se deriva del pseudocddigo proporcionado en Algorithm 6. Donde el valor de 15 es

establecido de acuerdo a los fps (30 a 40 fps) que se tiene en el entorno del computador.

Figura 4.31: Diagrama de flujo del bostezo.
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Capitulo 5

Implementaciéon del sistema detector de

somnolencia

La implementacion es la fase en la que el diseno cobra vida a través de la construccion y
ensamblaje real de los componentes. En esta etapa, se traducen las especificaciones del
disenio en codigo de programacion y configuracion de hardware. Se conectan y configuran
los sensores para capturar datos en tiempo real, y se desarrolla la interfaz de usuario que
permitira al usuario interactuar con el sistema. La implementacion también implica la
realizacion de pruebas exhaustivas para validar el funcionamiento del sistema en diferentes
situaciones, ajustando y refinando el software y el hardware segin sea necesario.
Finalmente, se ensamblan todos los componentes, se ajustan y se ponen en funcionamiento,
permitiendo que el sistema realice la detecciéon de somnolencia y genere alertas de acuerdo

con el diseno previamente establecido.
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5.1. Elecciéon de elementos para la implementaciéon del
sistema

La eleccion de los elementos pueden ser categorizados en funcion de su utilidad, variando

segun la tarea que desempenen, y pueden clasificarse en:

= Unidad de procesamiento.
» Visualizacion en interfaz.

= Suministro de energia.

El elemento de unidad de procesamiento hace referencia al sistema embebido donde se
hace el procesamiento de la etapa de diseno, el elemento visualizaciéon en interfaz hace
referencia a la pantalla donde se visualiza el estado del conductor y el elemento de
suministro de energia hace referencia a la fuente de alimentaciéon que suministra la potencia

necesaria para el funcionamiento del sistema dentro de la unidad vehicular.

5.1.1. Elecciéon del sistema embebido

Como se vio en la seccion 2.2.17, se eligié dos sistemas embebidos que cumplen el costo
computacional para tareas sobre procesamiento digital de imagenes, vision computacional e
inteligencia artificial.

A continuacion en la Tabla 5.1 se detalla sus caracteristicas correspondientes de cada uno

de los dos sistemas embebidos para su respectiva evaluacion y eleccion de uno de ellos.



Tabla 5.1: Comparacion de los dos sistemas embebidos.

Jetson Nano 4GB

Raspberry Pi 4B 4GB

CPU

Quad-Core ARM Cortex-
A57 MPCore

Broadcom BCM2711

Cortex-AT72

CPU Frecuencia

64bit Soc a 1.43GHz

64bit 1.5GHz Quad-core

128-core NVIDIA Maxwell

Broadcom VideoCore VI a

GPU
GPU 500MHz
Al Perfomance | 473 GFLOPS 200 GFLOPS
4GB 64-bit (LPDDR4

RAM 4GB LPDDR4

25.65GB/s)

Wifi No incluido 2.4G/5G 802.11.b/g/n/ac
Bluetooh No incluido Bluetooh 5.0, BLE
Internet Gigabit Ethernet (RJ45) Gigabit Ethernet (RJ45)

POE powered Si Si
Potencia nominal | 5W - 10W Max 6.7W

Micro HDMI*2  support

Display HDMI | DisplayPort
4k60

Camara CSI/USB CSI/USB

10 40 Pin 40 Pin
USB 4*USB 3.0 2*USB 3.0 2*USB 2.0
Precio S/. 1270.00 S/. 520.00
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Dentro de las caracteristicas principales de los sistemas embebidos, podemos encontrar:

1. Potencia de procesamiento:

= Jetson Nano: El Jetson Nano esta equipado con una GPU NVIDIA Maxwell con

128 nicleos CUDA, lo que proporciona un rendimiento excepcional en tareas de
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procesamiento de imagenes y aprendizaje profundo.

= Raspberry Pi: El Raspberry Pi 4 cuenta con una GPU VideoCore VI, que es
adecuada para aplicaciones de propodsito general, pero no es tan potente como la

GPU del Jetson Nano.
2. Memoria:

= Jetson Nano: Tiene 4GB de memoria RAM, lo que permite la ejecucion eficiente

de modelos de redes neuronales grandes.

= Raspberry Pi: Al igual que el Jetson Nano, cuenta con 4GB de RAM, lo que es

suficiente para muchas aplicaciones de aprendizaje profundo.

3. Consumo de energia:

= Jetson Nano: Tiene un mayor consumo de energia en comparacion con el
Raspberry Pi, lo que podria ser un factor a considerar si se necesita una solucién
més eficiente en términos de energia. El jetson nano presenta un consumo

minimo de 2.5 vatios y méaximo a 10 vatios.

» Raspberry Pi 4B: Es conocido por su eficiencia energética y puede funcionar con
una variedad de fuentes de alimentacion. El raspberry pi 4B presenta un consumo

minimo de 1.5 vatios y maximo a 5 vatios.
4. Soporte de librerias y frameworks:

s Jetson Nano: NVIDIA ofrece un amplio soporte para librerias de aprendizaje
profundo, incluyendo TensorFlow, PyTorch y cuDNN, lo que facilita el desarrollo

de aplicaciones de vision computacional.

= Raspberry Pi: Aunque también es compatible con bibliotecas de aprendizaje
profundo, el soporte de hardware especifico no es tan completo como el de

Jetson Nano.
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5. Rendimiento en redes neuronales convolucionales:

= Jetson Nano: Debido a su GPU de NVIDIA, el Jetson Nano es mas eficiente en

la ejecucion de modelos de redes neuronales convolucionales complejos y grandes.

» Raspberry Pi: Puede ejecutar modelos de redes neuronales convolucionales, pero

su rendimiento no es tan alto como el del Jetson Nano.

Viendo las caracteristicas antes mencionadas, y en especial los requerimientos de
computo obtenidos en la Tabla 4.9 del diseno del sistema y el uso de redes neuronales
convolucionales, el Jetson Nano 4GB es la mejor opcion debido a su potencia de
procesamiento significativamente superior. Su GPU NVIDIA proporciona un rendimiento
mas adecuado para tareas de vision computacional y aprendizaje profundo. Aunque es un
poco maés costoso y consume mas energia que el Raspberry Pi, su capacidad de ejecucion de
modelos de redes neuronales convolucionales mas complejos lo convierte en la elecciéon mas
solida para aplicaciones de deteccién de somnolencia que requieren un alto rendimiento y

precision. El datasheet del NVIDIA Jetson Nano se puede ver en Anexo 10.

5.1.2. Eleccién de la pantalla

En el mercado existen varias opciones de pantallas para la implementacion del sistema.
Donde, para el sistema detector de somnolencia utilizando el Jetson Nano, la “Waveshare
7-inch HDMI LCD (C)” es una excelente eleccion de pantalla tactil de 7 pulgadas. A

continuacion, se proporciona algunas razones para esta eleccion:

= Tamano ideal: Con 7 pulgadas, ofrece un tamano de pantalla comodo para mostrar

informacion a los conductores sin ocupar demasiado espacio en el vehiculo.

= Resoluciéon adecuada: Tiene una resolucion de 1024x600 pixeles, lo que proporciona
una calidad de imagen adecuada para la mayoria de las aplicaciones de deteccion de

somnolencia.
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= Tecnologia tactil capacitiva: La pantalla tactil capacitiva permite una interaccion
precisa y sensible, lo que es importante para cualquier sistema de deteccion de

somnolencia que requiera entrada del usuario.

» Parlantes incorporados: Viene con dos parlantes incorporados que proporcionan
salida de audio directamente desde la pantalla. Esto es beneficioso para proporcionar

alertas de sonido o informacién audible al conductor.

= Compatibilidad con Jetson Nano: Es compatible con el Jetson Nano, lo que facilita
su integracion en el sistema sin problemas. La conexion HDMI estandar hace que sea

facil conectarla al Jetson Nano.

Por lo tanto, la pantalla téctil Waveshare 7-inch HDMI LCD (C) es una excelente eleccion
para un sistema detector de somnolencia con el Jetson Nano debido a su tamano adecuado,
calidad de imagen, tecnologia tactil capacitiva y compatibilidad con el Jetson Nano. Esta
pantalla proporcionara una interfaz efectiva con el conductor y se puede integrar facilmente

al sistema de deteccion de somnolencia. El datasheet de la pantalla se muestra en Anexo 11.

5.1.3. Elecciéon de la fuente de alimentacion

Para alimentar el Jetson Nano desde la bateria de un automovil, se necesita una fuente
de alimentacion que sea capaz de convertir la tension de la bateria del automovil
(generalmente 12V) a la tension requerida por el Jetson Nano (generalmente 5V). Una
fuente de alimentacion adecuada para esta tarea es un “convertidor DC-DC step-down” o
regulador de voltaje. A continuacion, se hace la eleccion del Convertidor DC-DC
Step-Down (Buck) LM2596.

El LM2596 es un convertidor de voltaje muy utilizado y ampliamente disponible que
puede convertir la tension de la bateria de un automovil (12V) en los 5V requeridos por el

Jetson Nano. Aqui hay algunas razones para considerar este convertidor:
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= Eficiencia: El LM2596 es conocido por su eficiencia en la conversion de voltaje, lo que

significa que no desperdiciara mucha energia en forma de calor.

» Ajustable: Se puede ajustar la tension de salida para garantizar que suministre

exactamente 5V al Jetson Nano.

= Proteccion: Algunos modelos vienen con protecciéon contra sobrecorriente y

sobretension para proteger al Jetson Nano.

El datasheet del Convertidor DC-DC Step-Down LM2596 se muestra en el Anexo 12.

5.2. Meétodo de la implementacién del sistema de
detecciéon de somnolencia

El método de implementaciéon de un sistema de detecciéon de somnolencia es un proceso
que utiliza tecnologia y algoritmos para identificar signos de fatiga o somnolencia en un
conductor mientras opera un vehiculo. Este método implica la adquisiciéon de datos de un
conductor, normalmente a través de una cadmara que monitorea los movimientos faciales y
oculares, seguido por un analisis en tiempo real de estos datos para determinar si el conductor
muestra senales de estar quedandose dormido o desatento al volante.

Como se vio en la seccion 4.2 el diseno en software del sistema detector de somnolencia
mediante Mouth Aspect Ratio (MAR) y Redes Neuronales Convolucionales (CNN),
correspondiente a los pasos de adquisicion de datos, detecciéon de rostro, ojos y boca,
analisis de somnolencia, establecimiento de umbrales, detecciéon de somnolencia y alarma
visual.

Este diseno es una propuesta hibrida que se tiene que implementar dentro del sistema
embebido elegido que es el NVIDIA Jetson Nano, el cual primero se tiene que configurar de
acuerdo a los requisitos de computo, instalando las bibliotecas y frameworks requeridos para

su correcto funcionamiento, luego se tiene que hacer la conexion de los diversos componentes
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como la camara NIR, el suministro energético y la pantalla con los parlantes correspondiente
a la visualizacion y alerta del estado del conductor, para finalmente, el conductor tomar las
acciones necesarias.

El diagrama de funcionamiento del sistema de deteccién de somnolencia se presenta en
la Figura 5.1. Como se ilustré previamente en la Figura 3.2, que describe los subsistemas
del sistema de deteccion de sommnolencia, se profundizara en el sistema embebido y el
procesamiento de datos. En esta seccion, se detallaré la configuracion inicial del hardware,
seguida de la conexion de los dispositivos de adquisiciéon de datos, ambos componentes
pertenecientes al subsistema de monitoreo. A continuacién, se llevarid a cabo la conexion
del suministro de energia al hardware y se establecera la vinculaciéon con la pantalla y los
altavoces que conforman el subsistema de alerta y alarma. Finalmente, se abordara la
interacciéon del usuario, es decir, el conductor, que forma parte del subsistema de

precaucion.

Figura 5.1: Esquema del sistema detector de somnolencia.
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5.2.1. Subsistema de monitoreo

El subsistema de monitoreo esta conformado por dos componentes, sistema embebido
y procesamiento de datos, y equipo de adquisicion de datos. En esta seccién se verd la

configuracion del NVIDIA Jetson Nano y finalmente la conexiéon con la cdmara NIR.

5.2.1.1. Sistema embebido y procesamiento de datos

En primer lugar, es esencial realizar la configuracion inicial del hardware NVIDIA Jetson
Nano, que incluye la instalacion del sistema operativo y la configuracion de las bibliotecas
y frameworks de trabajo necesarios. Posteriormente, se procedera con la importante tarea
de adaptar los modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) previamente entrenados

para que sean compatibles y eficientes en el hardware.

5.2.1.1.1. Configuracion del hardware: La instalaciéon del sistema operativo
comienza con la descarga del archivo correspondiente. En este caso, se emplea la version
Jetpack 4.6.4, que utiliza el sistema operativo Ubuntu 18.04 LTS de 64 bits. Para llevar a
cabo este proceso de instalacion de manera efectiva, es importante contar con un nivel
intermedio de conocimiento en el sistema operativo GNU /Linux. Esto se debe a que el
procedimiento implica la ejecuciéon de comandos en una terminal para instalar los paquetes
necesarios y configurar el sistema adecuadamente. Para realizar la instalacion del sistema
operativo, se requiere un programa que pueda grabar la imagen en una tarjeta de memoria
SD. En este caso, se utilizd6 Balena Etcher, y se emple6 una tarjeta de memoria de 64 GB.
Se recomienda el uso de una tarjeta de memoria de 32 GB o superior, dado que la imagen
del sistema operativo tiene un tamano de 14.4 GB. Después de grabar la imagen, se inicia
el sistema operativo en el Jetson Nano desde la tarjeta SD. Se recomienda crear un usuario
“root” y establecer una contrasena. Luego de iniciar el S.O., se debe actualizar el sistema
mediante los comandos “sudo apt update” y “sudo apt upgrade”. Después de completar la

actualizacion, se reinicia el hardware. Su ejecucion puede observarse en la Figura 5.2.


https://developer.nvidia.com/embedded/jetpack-sdk-46
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Figura 5.2: Actualizacion del sistema operativo - sistema embebido.

(a) Comandos de actualizacion.

(b) Respuesta de actualizacion.

Seguidamente, es necesario instalar la memoria swap, que se refiere a una parte del
espacio de almacenamiento, generalmente en una tarjeta microSD o un dispositivo de
almacenamiento adicional, que se utiliza como una extension de la memoria RAM fisica del
sistema cuando esta ultima se agota. La memoria swap permite a un sistema, como el

Jetson Nano, utilizar el espacio en disco como una especie de “memoria virtual” para
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almacenar datos y programas cuando la RAM fisica se esta utilizando en su totalidad. Los
comando necesarios para la instalaciéon se encuentra en el articulo original de JetsonHacks,
solo es necesario clonar el github, luego entrar a la carpeta “installSwapfile” y ejecutar el
archivo “. /installSwapfile.sh”, la instalacion es de 6 GB de memoria swap. La muestra de la

memoria swap se muestra en la Figura 5.3.

Figura 5.3: Instalaciéon de memoria swap - sistema embebido.

(a) Sin memoria swap.

(b) Con memoria swap.


https://jetsonhacks.com/2019/04/14/jetson-nano-use-more-memory/
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Después de completar los pasos iniciales de configuracion del sistema operativo en el
Jetson Nano, es aconsejable crear un entorno virtual. Esto habilita la instalacion de
paquetes especificos destinados a un proyecto en particular. En otras palabras, un entorno
virtual permite mantener un conjunto aislado de paquetes y bibliotecas para un proyecto
especifico, independiente de la instalacion principal de Python en el sistema. Esta préactica
es fundamental para evitar conflictos entre dependencias y asegurar la consistencia del
entorno de desarrollo.

Después de crear el entorno virtual, el siguiente paso implica la instalacion de las
bibliotecas y frameworks necesarios. En este contexto, es esencial instalar dos bibliotecas
fundamentales: MediaPipe y OpenCV. Estas bibliotecas son esenciales para garantizar el

funcionamiento adecuado y eficiente del diseno del sistema durante su implementacion.

1. Instalacion de MediaPipe: Al momento de instalar MediaPipe en el Jetson Nano, se
debe compilar desde el codigo fuente, ya que la instalacion normal en GNU /Linux no
funciona, esto por la arquitectura del Jetson Nano. MediaPipe hace uso de Tensorflow,
por lo que, en la instalacion se procede a instalar Tensorflow. Al seguir el tutorial de
github de Melvinsajith, se instala correctamente MediaPipe, en este tutorial se omite
la primera parte del paso 4, ya que se hizo la previa instalaciéon de la memoria swap.
Al ejecutar el archivo “./setup opencv.sh” tiene que salir como en la Figura 5.4a sin
obtener ningin error. En el paso 5, al instalar opencv contrib, se tiene que hacer con la
version 4.6.0.66, esta version es compatible con cuda. Finalmente, se instala mediapipe-

0.8.5-cudal02 (Figura 5.4b), lo cual se ejecuta en la GPU del Jetson Nano.


https://github.com/Melvinsajith/How-to-Install-Mediapipe-in-Jetson-Nano
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Figura 5.4: Instalacion de MediaPipe - sistema embebido.

(a) Salida de ejecucion.

(b) MediaPipe instalado.

2. Instalacion de OpenCV: OpenCV ya se encuentra preinstalado en Jetpack 4.6.4,
pero su ejecucion predeterminada se realiza en la CPU. Sin embargo, para aprovechar
al méximo el rendimiento de la GPU en el Jetson Nano, es recomendable reinstalar

OpenCV con soporte para CUDA. En este caso particular, se opt6 por la version 4.1.1

de OpenCV-cuda.
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Siguiendo el tutorial proporcionado por Q-engineering, desde la secciéon “Dependencies”
hasta “Checking”, la instalacion se realiza de manera exitosa. Es importante mencionar
que este proceso de instalacion puede llevar de una hora y media a dos horas, por lo
que se requiere paciencia durante este periodo. La Figura 5.5a muestra OpenCV sin

cuda y la Figura 5.5b muestra OpenCV con cuda.

Figura 5.5: Instalacion de OpenCV - sistema embebido.

(a) OpenCV sin cuda

(b) OpenCV con cuda


https://qengineering.eu/install-opencv-on-jetson-nano.html
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Con esta configuracion, el Jetson Nano esta preparado para llevar a cabo la deteccion de
somnolencia en tiempo real en los conductores utilizando el indicador de la relacién de aspecto
de la boca (Mouth Aspect Ratio, MAR). Sin embargo, hasta este punto, solo se ha instalado
TensorFlow, lo que permite la ejecucion de modelos de redes neuronales convolucionales
(CNN). No obstante, se presenta un desafio: el GPU del Jetson Nano no admite el formato
de archivo “.h5”. Como solucion, se requiere convertir estos modelos a un formato compatible
con la GPU del Jetson Nano. En esta investigacion, se ha optado por el formato “.onnx”
debido a su amplia compatibilidad con sistemas embebidos, lo que resulta en una mejora

significativa en el rendimiento de la inferencia de los modelos CNN.

5.2.1.1.2. Compatibilidad de modelos CNNs entrenados: Para lograr un
rendimiento 6ptimo en el Jetson Nano, es fundamental adaptar los modelos de redes
neuronales convolucionales (CNN) previamente entrenados a un formato que sea
compatible con la GPU del Jetson Nano. Esto permitira aprovechar al maximo el potencial
de la GPU mediante TensorRT, acelerando significativamente el proceso de inferencia para
la deteccion de la somnolencia visual sin notables demoras en la respuesta.

El codigo de conversion de un modelo desde el formato “.h5” al formato “.onnx” se detalla
en el Anexo 13. Es importante destacar que el modelo en formato “.onnx” exhibe diferencias
notables en comparaciéon con el modelo “.h5”, en términos de tamano del archivo y tiempo
de respuesta, como se ilustra en la Tabla 5.2. Estas diferencias se deben a la orientacion de
“.onnx” hacia la optimizacion de la inferencia, lo que resulta en la compresion de los pesos

del modelo original.
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Tabla 5.2: Comparacion de los modelos h5 y onnx.

h5 onnx
Tamano de Tiempo de Tamano de Tiempo de

archivo (KB) respuesta (ms) | archivo (KB) respuesta (ms)
InceptionV3 98,055 51.01 89,091 57.00
VGG16 69,586 39.00 61,494 43.08
ResNet50V2 140,594 60.02 108,012 65.00
DD-AI 75,618 33.00 25,191 39.00
DD-AI-G 75,608 30.00 25,187 34.00

Con la configuracion de hardware completa y los modelos CNN adaptados para funcionar
eficientemente en la GPU del Jetson Nano, el sistema esta completamente preparado para
llevar a cabo la deteccién de somnolencia. Este proceso se realiza mediante redes neuronales
convolucionales (CNN) que analizan el estado de los ojos y la relacion de aspecto de la boca

(Mouth Aspect Ratio, MAR), permitiendo una deteccion precisa y en tiempo real.

5.2.1.2. Equipo de adquisiciéon de datos

Como se vio en la seccion 4.1.1, se eligi6 a la camara NIR ELP-USBFHDO5MT-KL36IR,
el cual puede capturar de manera efectiva las caracteristicas faciales del conductor, como los
ojos y la boca, en condiciones de poca luz sin depender del uso de cristales como los lentes o
gafas de sol. Esto permite el seguimiento y analisis de los indicadores de somnolencia, como
el cierre de los ojos y el bostezo, dando seguridad al conductor en el monitoreo continuo.

La conexion al sistema embebido (Jetson Nano) se realiza a través de un cable USB 2.0
que desempena un doble papel: suministrar energia eléctrica desde el Jetson Nano hacia la
camara y transmitir los datos de video desde la cAmara NIR hacia el Jetson Nano. Este cable
utiliza dos pines para la transmision de energia y otros dos para la transmision de datos,

asegurando una comunicacion eficiente entre los componentes del sistema.
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A continuacién, en la Figura 5.6 se observa el esquema correspondiente al subsistema de

monitoreo.

Figura 5.6: Esquema del subsistema de monitoreo.

5.2.2. Subsistema de alerta y alarma

El subsistema de alerta y alarma esta compuesto por la pantalla “Waveshare 7-inch HDMI
LCD (C)”, que incluye dos altavoces incorporados en la parte trasera. En esta seccion, se
presenta la interfaz grafica (GUI) disenada para la visualizacion, asi como el control de los

altavoces utilizados para emitir la alerta.

5.2.2.1. Visualizacion

Con el objetivo de mejorar el control del monitoreo del conductor, se ha desarrollado una
interfaz grafica (GUI) que proporciona una visualizacion detallada del estado del conductor.
Esta interfaz permite observar la deteccion de micro-suenio (somnolencia visual), el estado de
la boca (bostezo), la activacion de alarmas y el tiempo de seguimiento del estado de los ojos.
Ademas, se incluye la representacion visual de la region de interés (ROI) que se enfoca en
la zona de los ojos, asi como los puntos de referencia de esta region. Asimismo, se muestran

los ocho puntos de referencia relacionados con la boca. La Figura 5.7 proporciona una vista

general de la GUI.
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Figura 5.7: Interfaz grafica para la visualizaciéon del estado del conductor.

5.2.2.2. Alerta

La alerta del sistema se activa a través de los dos parlantes cuando se detectan signos de
somnolencia en el conductor. Su objetivo principal es despertar al conductor o mantenerlo
alerta para prevenir situaciones peligrosas, como micro-suenos, bostezos o somnolencia al
volante.

Esta alerta se manifiesta en forma de un sonido fuerte que advierte al conductor sobre
su estado de somnolencia. La duraciéon de la alerta puede variar segin la gravedad de los
signos de somnolencia detectados, como el cierre prolongado de los ojos (superior a 300 ms)
o la apertura de la boca en forma de bostezo (superior a 5 segundos).

El tipo de control de la alerta es ON/OFF en lazo cerrado. Al tener una retroalimentacion
activa que monitorea continuamente la respuesta del conductor después de activar la alarma.
Si el conductor responde adecuadamente (por ejemplo, abre los ojos o deja de bostezar), el
sistema puede tomar esta retroalimentacion en tiempo real y ajustar la alarma segiin sea
necesario. El sistema responde activamente a la retroalimentacion del conductor para ajustar
la alarma de acuerdo con las necesidades y el estado actual del conductor, lo que mejora la

eficacia del sistema en la prevencién de somnolencia al volante.
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El diagrama de bloques del control de la alerta se muestra en la Figura 5.8. Donde la

explicacion de cada bloque se detalla a continuacion:

1. Entrada de video de la cAmara: Esta es la senal de video capturada por la cimara

que supervisa al conductor en tiempo real.

2. Deteccion de somnolencia: Este bloque detecta signos de somnolencia en el

conductor basandose en la entrada de video de la camara.

3. Activacion de alarma: Cuando se detectan signos de somnolencia que superan los
umbrales predefinidos, se activa la alarma para alertar al conductor. La alarma es una

respuesta del sistema a la deteccién de somnolencia.

4. Respuesta del conductor: La respuesta del conductor se monitorea continuamente.
Si el conductor responde adecuadamente a la alarma (abriendo los ojos o parando el

bostezo), se envia una senal de respuesta al sistema.

5. Control de alarma: El bloque de control de alarma ajusta la alarma en funcién
de la respuesta del conductor. Si el conductor responde correctamente, la alarma se
apaga. Esto representa el lazo cerrado, ya que la respuesta del conductor influye en la
accion del sistema (control de la alarma) para mantener la seguridad y minimizar las

distracciones innecesarias.

6. Salida de alarma: La alarma activada se transmite a través de los dos parlantes

incorporados en la parte trasera de la pantalla.

Figura 5.8: Diagrama de bloques del control de la alerta.
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A continuacioén, en la Figura 5.9 se presenta el esquema correspondiente al subsistema
de alerta y alarma. Donde, la conexion de la pantalla con el sistema embebido se hace
mediante dos cables, HDMI y micro-USB. Siendo el cable micro-USB para la alimentacion
de la pantalla, ademas, la conexién con los dos parlantes es mediante dos cables, que es la

alimentacion a cada parlante.

Figura 5.9: Esquema del subsistema de alerta y alarma.

5.2.3. Subsistema de precauciéon

El subsistema de precauciéon dentro un sistema detector de sommnolencia es una parte
integral del sistema disenada para tomar medidas preventivas y asegurar la seguridad durante
la conducciéon. Su propoésito principal es alertar al conductor cuando se detectan signos de
somnolencia, ayudar a mantener al conductor despierto y consciente, en tltima instancia,
prevenir accidentes relacionados con la somnolencia al volante. El subsistema de precaucion
utiliza una variedad de métodos, como alertas visuales y sonoras, para interactuar con el
conductor y garantizar una respuesta adecuada ante los signos de fatiga. Este subsistema se
centra en la accién que toma el conductor en respuesta a la somnolencia, en contraposicion a
la respuesta del conductor, que puede manifestarse en acciones como abrir los ojos o detener

un bostezo.
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En un nivel maéas especifico, el subsistema de precauciéon de un sistema detector de

somnolencia puede incluir:

1. Alertas sonoras y visuales: Utiliza parlantes y pantalla para emitir alertas audibles
y visuales cuando se detectan signos de somnolencia en el conductor. Estas alertas

incluyen sonidos fuertes, que advierten al conductor.

2. Interfaz de usuario: Proporciona una interfaz de usuario para configurar las
preferencias del conductor y ajustar la sensibilidad de las alertas. Esto puede incluir

botones o controles en el tablero o una aplicaciéon en un dispositivo moévil.

3. Respuesta del conductor: Supervisa la respuesta del conductor a las alertas
emitidas, observando cémo el conductor reacciona ante los signos de sommnolencia.
Esto puede manifestarse en acciones como maniobras evasivas o la reduccién de la
velocidad del vehiculo, medidas que el conductor toma en respuesta a las alertas para

mantenerse alerta y seguro en la carretera.

En conjunto, el subsistema de precaucion tiene como objetivo proporcionar una estrategia
efectiva para mantener al conductor alerta y prevenir situaciones peligrosas en la carretera.
La retroalimentacion constante del conductor y la capacidad de adaptacién hacen que este

subsistema sea fundamental para la seguridad en la conduccion.

5.2.4. Bloque de suministro energético

El suministro energético se refiere al sistema que proporciona la energia eléctrica necesaria
para alimentar y hacer funcionar de manera confiable todos los componentes del sistema
detector de somnolencia que incluye un Jetson Nano, una pantalla de 7 pulgadas y una
camara NIR. Este suministro energético es fundamental para garantizar que el sistema opere
de manera continua y efectiva durante su implementaciéon en un vehiculo.

El consumo energético puede variar segtin varios factores, como la configuracion especifica

del hardware, la intensidad del uso y la eficiencia energética de los componentes individuales.
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Sin embargo, se realiza un calculo promedio del consumo energético de todo el sistema
detector de somnolencia, teniendo en cuenta la potencia maxima de cada componente, con
el objetivo de realizar una estimacion para un periodo de 6 horas. Este lapso de tiempo se
considera recomendable para la conduccion. La Tabla 5.3 muestra el consumo energético de

los componentes.

Tabla 5.3: Calculo de consumo de potencia de los componentes del sistema.

Componente Voltaje Corriente Potencia Horas Consumo
NVIDIA Jetson Nano 5V 2A 10 W 6 h 60 W-h
Cémara NIR 5V 0.22 A 1.1W 6 h 6.6 W-h
Pantalla LCD 7-inch 5V 1.6 A 8 W 6 h 48 W-h
Potencia total (W) y Consumo total (W-h) 19.1 W 114.6 W-h

Por lo tanto, se espera que el sistema consuma aproximadamente 114.6 vatios-hora de
energia en un periodo de 6 horas con los valores estimados para cada componente.

Ahora, se tiene una bateria de automoévil tipica con una capacidad de 60 amperios-hora
(Ah). Para calcular si el consumo es viable durante 6 horas, primero se debe convertir los
vatios-hora a amperios-hora, ya que la capacidad de la bateria se mide en amperios-hora
(Ah).

El consumo total calculado anteriormente es de 114.6 vatios-hora. Para convertir esto a

amperios-hora, se usa la ecuacion 5.1:

Amperios — hora(Ah) = Vatios — hora(Wh)/Voltios(V) (5.1)

La mayoria de las baterias de automoévil funcionan a 12 voltios (V), por lo que al aplicar

la ecuaciéon 5.1, se obtiene:

Amperios — hora(Ah) = 114,6vatios — hora/12V = 9,55 Ah
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Entonces, el consumo durante 6 horas seria de aproximadamente 9.55 Ah. En general, si
la capacidad de la bateria es sustancialmente mayor que el consumo estimado y la bateria
esta en buen estado, deberia ser capaz de alimentar el sistema durante 6 horas sin problemas.

Anteriormente, se eligio la fuente de alimentacion DC-DC Step-Down (Buck) LM2596 con
corriente de salida maximo de 4 A. Para determinar si la fuente de alimentacion satisface el
consumo total estimado del sistema, primero se debe comparar la capacidad de salida de la
fuente con el consumo total calculado.

El consumo total calculado anteriormente es de 114.6 vatios-hora durante 6 horas, lo que
equivale a un promedio de aproximadamente 19.1 vatios (W).

Ahora, para evaluar si la fuente de alimentacion satisface este consumo, se considera la

potencia (P) en relacion con la corriente (I) y el voltaje (V) utilizando la siguiente ecuacion

5.2:

P=V=xI (5.2)
Donde:
» P es la potencia en vatios (W).
= V es el voltaje en voltios (V).
» [ es la corriente en amperios (A).

Si la fuente proporciona 5V a 4A, se calcula su potencia:

P, =5V x4A =20W

La fuente de alimentacion tiene una capacidad de 20 vatios (W). Dado que la capacidad
de la fuente de alimentacion (20 W) es ligeramente mayor que el consumo promedio (19.1

W). Por lo tanto, esta fuente es adecuada para alimentar el sistema durante 6 horas.
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Dado que, en muchos casos se tiene una caida de tension, el regulador puede llegar a 4.7
V, lo cual puede incurrir a bajar la capacidad de la fuente de alimentacion y no ser adecuado
para el consumo que requiere el sistema. En estos casos, es recomendable subir el voltaje
del regulador a 5.7 V para compensar la caida de tension producida por el consumo de los

diferentes componentes, siendo asi, se hace un nuevo calculo mediante la ecuacién 5.2:

P, =5TV x4A = 22 8W

Con la capacidad mejorada de la fuente de alimentacion, que ahora es de 22.8 vatios (W),
se asegura un funcionamiento 6éptimo del sistema detector de somnolencia, el cual requiere
en promedio 19.1 vatios (W) de potencia maxima.

A continuacién, en la Figura 5.10 se observa el esquema correspondiente al bloque de

suministro energético.

Figura 5.10: Esquema del bloque de suministro energético.

5.3. Construccion del sistema de deteccion de
somnolencia

La construccién del sistema detector de somnolencia es un proceso que implica la
integracion de software (seccion 4.2) y hardware (seccion 5.2) para garantizar la seguridad
durante la conduccion. Este sistema esta disenado para identificar signos de somnolencia en

el conductor y tomar medidas preventivas, como activar alertas e intervenir en el estado del
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conductor, para evitar accidentes relacionados con la somnolencia al volante.
El proceso de construccion del sistema detector de somnolencia sigue los pasos detallados
en la secciéon 5.2. Una vez que se han adquirido los componentes necesarios, se procede con

el ensamblaje del sistema, que se describe a continuacion:

1. Adquisicién de los componentes: La mayoria de los componentes utilizados en la
construccion del sistema detector de somnolencia fueron importados de un pais
extranjero, especificamente de China. Estos componentes incluyen el NVIDIA Jetson
Nano (kit BO1), la camara NIR ELP-USBFHDO5MT-KL36IR, la pantalla tactil
Waveshare 7-inch HDMI LCD (C), el protector Jetson Nano (DeskPi) y el
convertidor DC-DC Step-Down (Buck) LM2596 4A. Por otro lado, algunos
componentes menores, como el cargador de carro, cables, conectores, entre otros,
fueron adquiridos localmente. La Figura 5.11 ilustra todos estos componentes que se
utilizaron en la construccion del sistema detector de somnolencia.

Figura 5.11: Componentes del sistema detector de somnolencia.

2. Asignacion de puertos para los componentes: Para llevar a cabo el ensamblaje
de los componentes, es esencial identificar los puertos del Jetson Nano que se

utilizaran para las conexiones, como se explicd anteriormente. En el Jetson Nano, se
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conectan tres componentes claves: la camara NIR (Camara), la pantalla LCD (HDMI
y Pantalla), y la fuente de alimentacion DC (Fuente). Los puertos especificos
utilizados para estas conexiones se detallan claramente en la Figura 5.12. Esto

asegura una correcta integraciéon de los componentes en el sistema.

Figura 5.12: Puertos asignados del Jetson Nano.

3. Adaptacion del suministro energético: Con el objetivo de garantizar que el sistema
detector de somnolencia no dependa de una bateria portatil y pueda operar de manera

continua, se realiza una adaptacion mediante el uso de un cargador de automovil.

Los terminales del cargador se conectan al conector de 12V del vehiculo, y desde alli
se establece una conexiéon con las entradas del regulador LM2596. Posteriormente, la
salida del regulador se adapta a través de un conector jack mediante un cable de dos

lineas. Esta adaptacion del suministro energético se ilustra en la Figura 5.13.
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Figura 5.13: Fuente adaptada para el sistema.

4. Diagrama de conexién eléctrica del sistema detector de somnolencia: Para
realizar el ensamblaje del sistema, es necesario proporcionar el diagrama de conexion
eléctrica del sistema. El cual ayuda a comprender como estos elementos interactian
entre si mediante conexiones eléctricas, proporcionando una guia clara para la
implementaciéon y el mantenimiento del sistema. El cual se puede ver en la Figura

5.14.

Figura 5.14: Diagrama de conexiones eléctricas del sistema.



153

5. Ensamblaje del sistema detector de somnolencia: Para concluir el proceso de
ensamblaje del sistema detector de sommnolencia, se procede a unir todos los
componentes de manera integrada. Esto implica montar la pantalla sobre el protector
del Jetson Nano y conectar los cables de los diferentes componentes a los puertos
asignados del Jetson Nano. Para ofrecer una visualizacion méas detallada del sistema
ensamblado, se presenta la vista frontal en la Figura 5.15a, mientras que en la Figura
5.15b se proporciona una vista posterior que muestra como se configuran los

componentes en el conjunto completo.

Figura 5.15: Ensamblaje del sistema detector de somnolencia.

(a) Vista frontal (b) Vista posterior
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Capitulo 6

Pruebas y resultados

Las pruebas iniciales del sistema se realizaron con los componentes Nvidia Jetson Nano,
la pantalla tactil LCD y la camara NIR. En esta fase, se priorizo verificar el funcionamiento
correcto de cada componente por separado.

Luego, se realizaron dos tipos de pruebas. En primer lugar, se llevaron a cabo pruebas
en condiciones simuladas de somnolencia, utilizando la deteccion del estado de los ojos y la
boca. Estas pruebas se realizaron inicialmente en un entorno de computadora para verificar
el funcionamiento del sistema y luego se replicaron en el sistema embebido.

Posteriormente, después de evaluar el desempeno del sistema en condiciones simuladas, se
procedi6é a probar en un entorno de conduccién real. Esto implico la instalacion del sistema
dentro de un vehiculo en funcionamiento para evaluar su capacidad de detectar y prevenir

la somnolencia del conductor en un contexto de conduccion realista.

6.1. Pruebas de los componentes

Las pruebas de los componentes se realizaron en Nvidia Jetson Nano (sistema embebido),
la pantalla tactil LCD y la cdmara NIR. A continuaciéon se expone las pruebas de cada

componente.
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6.1.1. Prueba del sistema embebido y pantalla LCD

Al adquirir el kit NVIDIA Jetson Nano, se incluye una fuente de alimentacion de 5.3V a
4A, que se utiliza para realizar las pruebas en el sistema embebido. Al encender el sistema
con esta fuente de alimentacion, se puede observar el funcionamiento tanto del Jetson Nano

como de la pantalla LCD de 7 pulgadas.

6.1.2. Prueba de la camara NIR

Para evaluar el rendimiento de la cAmara NIR, se utilizo el mismo c6digo que se presenta
en el Anexo 2. A continuacién, se procedi6é a seleccionar la resolucién y la velocidad de
cuadros por segundo (fps) adecuadas para su uso en el sistema. Como se detall6 previamente,
la camara tiene la funcién de enfocar el rostro del conductor y proporcionar la entrada de
datos en forma de video. Dado que se aplican redes neuronales convolucionales (CNN) para
la deteccion, las imagenes se redimensionan a un tamano de 64x64 pixeles.

En este contexto, se optd por seleccionar una resoluciéon de 800x600p a 30fps, tal como
se muestra en la Tabla 4.1. Esta eleccion se basa en el hecho de que el conjunto de datos
NITYMED utilizado para entrenar las CNN se captur6 a una velocidad de 25 fps. Se muestra

el codigo en el Anexo 14 de la eleccion de resolucion y fps.

6.2. Pruebas y resultados de los modelos CNNs en
condicién simulada

En esta seccion, se presentan los resultados de las pruebas realizadas utilizando diferentes
modelos de redes neuronales convolucionales (CNN). Se seleccionaron modelos especificos de
cada arquitectura de CNN, incluyendo el séptimo modelo de InceptionV3, el primer modelo
de VGG16 y el tercer modelo de ResNet50V2. De las CNN propuestas, se seleccionaron

el noveno modelo de DD-AI y el sexto modelo de DD-AI-G. Estas selecciones se basaron
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en criterios de exactitud (accuracy) y sensibilidad (recall), como se detalld6 en la seccion
4.2.5.2.7.

Las pruebas se llevaron a cabo en tres escenarios distintos. En el primer escenario, se
evaluo el sistema cuando el usuario no tenia ningin objeto en los ojos. En el segundo
escenario, se probd cuando el usuario lleva puesto gafas normales, y en el tercer escenario,
se evaluo6 el sistema cuando el usuario lleva puesto gafas de sol o lentes oscuros. Estos tres

escenarios se aplicaron tanto en las pruebas realizadas en el computador como en el sistema

embebido.

6.2.1. Pruebas en el entorno de la computadora

Las pruebas se llevaron a cabo en la misma computadora donde se diseno el sistema,
utilizando el codigo que se detalla en los Anexos 5 y 9. Durante estas pruebas, se evalu6 la
capacidad del sistema para detectar la somnolencia a través del analisis del estado de los ojos
y la boca en los tres escenarios mencionados anteriormente. Estas pruebas se completaron
en 33 segundos para los tres escenarios con luminosidad ambiental promedio de 184 lux,
evaluando 1000 imégenes de cada escenario, con los cinco modelos de las CNNs para cada
escenario. En la Figura 6.1 se puede observar un ejemplo de la detecciéon de somnolencia

visual y bostezo en lo tres escenarios correspondiente al modelo DD-AI-G.
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Figura 6.1: Pruebas en el entorno de la computadora.

(a) Sin objeto en los ojos

(b) Con lentes normales

(c) Con gafas de sol (lunas negras)

6.2.2. Resultados en el entorno de la computadora

En el entorno de la computadora, los resultados de las pruebas demuestran que la red
CNN propuesta DD-AI-G lidera con el porcentaje de aciertos en un escenario simulado de
somnolencia, alcanzando un 96.3 %. Le sigue de cerca la red DD-AI con un 94.8 % de aciertos.
ResNet50V2 logra un 91.4 % de aciertos, mientras que VGG16 y InceptionV3 obtienen 91.1 %
y 88.6 % de aciertos respectivamente. Se midio el porcentaje de aciertos en la deteccion de
somnolencia visual (ojos cerrados). Los escenarios se definieron como sigue: Escenario 1, “Sin
objeto en los 0jos”; Escenario 2, “Con lentes normales”; y Escenario 3, “Con gafas de sol (lunas
negras)”. Cada escenario const6 de 1000 imagenes, de las cuales, respecto a iméagenes de la
somnolencia visual (ojos cerrados) se obtuvieron 642 correspondientes al escenario 1, 723 al
escenario 2 y 548 al escenario 3. La evaluacion se realizé6 de manera manual, comparando

los resultados de los modelos con la deteccion humana de somnolencia visual (Tabla 6.1).
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Tabla 6.1: Resultado de acierto en entorno de la computadora.

Frames InceptionV3  VGG16  ResNeth0V2  DD-AI  DD-AI-G

Escenarios

usados Acierto%  Acierto%  Acierto%  Acierto% Acierto %
Escenario 1 642 95.5 96.2 96.7 97.6 98.2
Escenario 2 723 86.4 90.4 89.8 92.4 95.5
Escenario 3 548 83.9 86.7 87.7 94.4 95.2
Promedio de acierto (%) 88.6 91.1 91.4 94.8 96.3

Graficamente, en la Figura 6.2, se presenta de manera grafica el porcentaje de aciertos de
las cinco redes en los tres escenarios evaluados. En el Escenario 1, la red propuesta DD-AI-G
obtuvo 98.2 % de aciertos en las 642 imagenes relacionadas con la somnolencia visual. Fallo
en solo 29 imégenes, representando un 1.8 % de error. La red DD-AI le siguié de cerca con
un 97.6 % de aciertos. Seguido de ResNet50V2, VGG16 e InceptionV3 con 96.7 %, 96.2% y
95.5 % de aciertos respectivamente.

En el Escenario 2, nuevamente DD-AI-G demostré un alto rendimiento, alcanzando un
95.5% de aciertos de las 723 imégenes evaluadas. La red DD-AI obtuvo un 92.4% de
aciertos. En este escenario, VGG16 alcanzé un 90.4 % de aciertos, seguido de ResNet50V2 e
InceptionV3 con 89.8 % y 86.4 % respectivamente.

En cuanto al Escenario 3, DD-AI-G presenta un 95.2 % de aciertos de las 548 imégenes
de somnolencia visual. La red DD-AI le sigue con un 94.4 % de aciertos. ResNet50V2 mostro
un 87.7 % de aciertos, mientras que VGG16 y InceptionV3 obtuvieron un 86.7 % y 83.9%

respectivamente.
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Figura 6.2: Porcentaje de acierto de las cinco CNN en los tres escenarios - computadora.

Graficamente, la Figura 6.3 muestra los porcentajes acertados promedios alcanzados por

las cinco redes CNN en los tres escenarios en el entorno de la computadora.

Figura 6.3: Porcentaje promedio de las cinco CNN en los tres escenarios - computadora.

6.2.3. Pruebas en el sistema embebido

Asimismo, se llevaron a cabo pruebas en el sistema embebido en un entorno simulado de
somnolencia. En las pruebas iniciales, se observo que el sistema no detectaba adecuadamente
los casos de somnolencia visual y bostezo en el tiempo especificado debido a discrepancias
en los fps del sistema embebido. Mientras que en el computador se mantenian entre 30 y 40

fps,como se observa en la Figura 6.1; en el sistema embebido, los fps varfan entre 8 y 14 fps.
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Para abordar este problema, se realizd6 una correccién basada en los valores de fps en
lugar de usar un valor de tiempo constante para cada caso de somnolencia. Se establecieron
relaciones entre los umbrales de tiempo y los fps proporcionados por el sistema embebido,

que se detallan a continuacién:

1. Para sommnolencia visual: Como se menciondé previamente, para detectar la
somnolencia visual, se requiere que los ojos estén cerrados durante mas de 300 ms.
Por lo tanto, se estableci6 una relaciéon entre este umbral de tiempo y la tasa de

cuadros por segundo (fps), que se expresa de la siguiente manera:

Umbraflvisual = 073 * fpsembebido

2. Para bostezo: Del mismo modo, para detectar el bostezo somnoliento, se requiere
que el evento dure mas de 5 segundos. Por lo tanto, se establecié una relaciéon entre

este umbral de tiempo y la tasa de cuadros por segundo (fps) de la siguiente manera:

Umbralbostezo =D fpsembebido

Después de realizar las correcciones necesarias, se llevaron a cabo las pruebas en el sistema
embebido NVIDIA Jetson Nano. Igualmente, para cada escenario se trabajo con 33 segundos,
obteniendo 1000 imagenes por cada escenario. El codigo empleado en el sistema embebido

se encuentra en Anexo 15.

6.2.4. Resultados en el sistema embebido

Los resultados en el sistema embebido, son de acuerdo a las 1000 imagenes de cada
escenario, donde, respecto a imagenes de la somnolencia visual (0jos cerrados) se obtuvieron

584 correspondientes al escenario 1, 612 al escenario 2 y 592 al escenario 3. Los resultados de
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estas pruebas se presentan en la Tabla 6.2, la cual muestra el desempeno de las cinco redes
CNN en un entorno simulado de somnolencia dentro del sistema embebido.

De la Tabla 6.2, la red propuesta DD-AI-G, presenta el mayor porcentaje de acierto con
91.6 %, seguido de la otra red propuesta DD-AI con 90.8 %, ResNet50V2 obtuvo un 87.4 %
de acierto, InceptionV3 un 82.2% y finalmente VGG16 un 80.5%. Por lo tanto, en estos
primeros resultados, la red propuesta DD-AI tiene el mejor desempeno para la detecciéon de

somnolencia en los tres escenario en términos generales.

Tabla 6.2: Resultado de acierto en el sistema embebido.

Frames InceptionV3  VGG16  ResNeth0V2  DD-AI  DD-AI-G

Escenarios

usados Acierto%  Acierto%  Acierto%  Acierto% Acierto %
Escenario 1 584 90.3 86.1 90.4 92.2 93.1
Escenario 2 612 84.7 82.3 82.3 90.6 91.2
Escenario 3 592 71.6 73.1 89.5 89.6 90.5
Promedio de acierto (%) 82.2 80.5 87.4 90.8 91.6

Se presenta de manera gréfica el porcentaje de aciertos de las cinco redes en los tres
escenarios evaluados en la Figura 6.4. En el Escenario 1, la red propuesta DD-AI-G obtuvo
93.1% de aciertos en las 584 imégenes relacionadas con la somnolencia visual. La red DD-
Al le sigui6é de cerca con un 92.2% de aciertos. Seguido de ResNet50V2 con 90.4 % y muy
de cerca con 90.3% la red InceptionV3, finalmente VGG16 con 86.1 % . En el Escenario 2,
nuevamente DD-AI-G demostré un alto rendimiento, alcanzando un 91.2% de aciertos de
las 612 iméagenes evaluadas. La red DD-AI obtuvo un 90.6 % de aciertos. En este escenario,
InceptionV3 alcanzo un 84.7 % de aciertos, seguido de ResNet50V2 y VGG16 con 82.3 % de
aciertos ambos respectivamente. En cuanto al Escenario 3, DD-AI-G presenta un 90.5% de
aciertos de las 592 imagenes de somnolencia visual. La red DD-AI le sigue con un 89.6 %
de aciertos y ResNet50V2 con un 89.5% de aciertos, mientras que VGG16 y InceptionV3

obtuvieron un 73.1% y 71.6 % respectivamente.
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Figura 6.4: Porcentaje de acierto de las cinco CNN en los tres escenarios - jetson nano.

Graficamente, la Figura 6.5 muestra los porcentajes acertados promedios alcanzados por
las cinco redes CNN en los tres escenarios en el entorno del sistema embebido.

Figura 6.5: Porcentaje promedio de las cinco CNN en los tres escenarios - jetson nano.

En el sistema embebido, se evalu6 el consumo de memoria RAM y GPU de las cinco redes
CNN. Las pruebas se realizaron ejecutando solo el c6digo en Python, sin otros programas
abiertos para garantizar mediciones precisas. Los resultados indican que la red basada en
InceptionV3 consume alrededor de 2.9 GB de memoria RAM, la red VGG16 utiliza cerca de
3 GB, y la red ResNetb0V2 requiere 3.1 GB. Por otro lado, las redes propuestas DD-AI y
DD-AI-G consumen aproximadamente 2.8 GB cada una. Esto se puede observar en la Figura

6.6.
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Figura 6.6: Consumo de memoria RAM de las cinco CNNs.

(a) Red InceptionV3

(b) Red VGG16

(c) Red ResNet50V2

(d) Red DD-AI

(¢) Red DD-AL-G
El consumo de la GPU de cada red CNN se muestra en la Figura 6.7. Donde, la red
basada en InceptionV3 en promedio hace uso de 70% de la GPU (Figura 6.7a), la red
basada en VGG16 consume en promedio el 55% de la GPU (Figura 6.7b) y la red basada
en ResNet50V2 hace uso en promedio un 60 % de la GPU (Figura 6.7c).
Las redes propuestas DD-AI y DD-AI-G, en promedio hacen uso del 25% de la GPU
(Figura 6.7d y 6.7e). Logrando optimizar el consumo de la GPU del sistema embebido

mediante estas dos propuestas de arquitectura.



Figura 6.7: Consumo de GPU de las cinco CNNs.

(a) Red InceptionV3

(b) Red VGG16

(c) Red ResNet50V2

(d) Red DD-AI

(e) Red DD-AI-G
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Se analiz6 el consumo maximo de vatios de las 5 redes CNN con todos los componentes
en funcionamiento. Con la red InceptionV3 presenta un consumo promedio de 4.384 W
(Figura 6.8a), con VGG16 consume en promedio 4.42 W (Figura 6.8b), con ResNet50V2
tiene un consumo promedio de 4.374 W (Figura 6.8¢c), con la red propuesta DD-AI consume
en promedio 4.362 W (Figura 6.8d) y con la red propuesta DD-AI-G tiene un consumo
promedio de 4.267 W (Figura 6.8¢). Todas las evaluaciones se realizaron con el sistema
funcionando a méas del 90 % de capacidad.

Figura 6.8: Consumo de potencia del sistema con las cinco CNNs.

(a) Red InceptionV3

(b) Red VGG16

(c) Red ResNet50V2

(d) Red DD-AI

(e) Red DD-AI-G
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6.3. Eleccion de la red CNN

Teniendo todos los resultados en un ambiente simulado de somnolencia, se procedi6 a
seleccionar la red CNN que servira para las pruebas en un ambiente de conduccién real.

Segtin los resultados vistos en la seccién 6.2.2; la red que mejor desempeno tiene, es la
red propuesta DD-AI-G en el entorno de la computadora. Mientras que, en los resultados
presentados en la seccion 6.2.4, también la red propuesta DD-AI-G tiene el mejor desempeno
en el sistema embebido (Jetson Nano), esto considerando la optimizaciéon de la arquitectura
propuesta DD-AI-G en el consumo de la memoria RAM, GPU y potencia a comparacién de
las redes basadas en transfer learning. Por lo tanto, la red a usar para las pruebas en un

ambiente de conduccion real es la “DD-AI-G”.

6.4. Pruebas del sistema en un entorno real

Para llevar a cabo las pruebas en un entorno de conduccién real, fue necesario instalar el
sistema detector de somnolencia en el interior del vehiculo.

Posteriormente, las pruebas se llevaron a cabo con dos personas durante 5 dias en tres
momentos diferentes: a las 7 de la manana (diurno), a las 3 de la tarde (tarde) y a las 8 de
la noche (nocturno), segun las estadisticas de la PNP (2020). Estos horarios fueron
seleccionados debido a que son momentos en los que suelen ocurrir més accidentes

relacionados con la somnolencia.

6.4.1. Instalacion del sistema en el vehiculo

Durante la instalacion del sistema en el vehiculo, se realiz6 una prueba inicial para
verificar el funcionamiento de la fuente de alimentacién que se conecta a la salida de 12V
del vehiculo. Se confirmé que la fuente proporcionaba un voltaje de 5.7V, como se muestra

en la Figura 6.9.
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Figura 6.9: Comprobaciéon del suministro energético.

Luego, se procedi6 a montar el sistema en el tablero del vehiculo. La cdmara fue
posicionada detrés del volante para tener una vista 6ptima del rostro del conductor. El
sistema embebido y la pantalla se colocaron a la altura del auto-radio, como se muestra en
la Figura 6.10. La instalacion de los componentes en el tablero se realiz6 utilizando cinta de

doble contacto transparente para evitar danar el vehiculo.

Figura 6.10: Sistema instalado en el vehiculo.
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6.4.2. Pruebas de funcionamiento del sistema en el vehiculo

Como se mencion6é previamente, las pruebas se llevaron a cabo en tres momentos
diferentes en el dia, la ruta utilizada para las pruebas se muestra en la Figura 6.11. La ruta
se inici6 cerca del Hotel de la Derrama Magisterial, transitando detras del Penal de
Quencoro, llegando hasta la Universidad Andina del Cusco. Posteriormente, se realizé el
retorno por la Avenida de la Cultura, entrando por el Mercado Vinocanchon, se pasé por la

Plaza de San Jerénimo y la ruta concluy6 en el domicilio del investigador.

Figura 6.11: Ruta de las pruebas.

6.4.2.1. Pruebas diurnas

Las pruebas diurnas se llevaron a cabo de 7:00 a.m. a 7:30 a.m. en la ruta previamente
mencionada, ambas personas usaron gafas normales durante todas las pruebas. En la
Figura 6.12 se puede apreciar la condicion normal, la deteccion de bostezo y la deteccion de

somnolencia visual.
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Figura 6.12: Pruebas diurnas del sistema.

(a) Condicién normal. (b) Deteccion de bostezo.

(c) Deteccion de somnolencia visual.

6.4.2.2. Pruebas en la tarde

Las pruebas en la tarde se llevaron a cabo de 2:00 p.m. a 3:30 p.m. en la ruta previamente
mencionada, ambas personas usaron gafas normales y una de ellas sin objetos en los ojos
durante todas las pruebas. En la Figura 6.12 se puede apreciar la condicién normal, la
deteccion de bostezo y la deteccion de somnolencia visual.

Figura 6.13: Pruebas en la tarde del sistema.

(a) Condicion normal. (b) Deteccion de bostezo.

(¢) Deteccion de somnolencia visual.
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6.4.2.3. Pruebas nocturnas

Las pruebas nocturnas se llevaron a cabo de 8:00 p.m. a 8:30 p.m. en la ruta mencionada,
ambas personas usaron gafas normales durante todas las pruebas. En la Figura 6.14 se puede

apreciar la conduccién normal, la deteccion de bostezo y la deteccion de somnolencia visual.

Figura 6.14: Pruebas nocturnas del sistema.

(a) Condicién normal. (b) Deteccion de bostezo.

(c) Deteccion de somnolencia visual.

6.5. Deteccion de fallos del sistema

Después de llevar a cabo las pruebas del sistema en el vehiculo, se identificaron casos de
falsos positivos (5.36 %) y falsos negativos (8.56 %), especialmente en las pruebas realizadas
por la tarde. Estos errores se deben a varios factores, como los cambios en la iluminacion y las
rapidas variaciones en la posicion de la cabeza del conductor. Como se explicé anteriormente,
es crucial minimizar los falsos negativos para mejorar la precision en la deteccion de la
somnolencia. Asimismo, se busca reducir los falsos positivos para evitar que el sistema genere

alertas innecesarias. En la Figura 6.15 se observa los falsos positivos y falsos negativos.
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Figura 6.15: Casos de falsos positivos y falsos negativos.

(a) Falso positivo. (b) Falso negativo.

6.6. Resultados de las pruebas del sistema en un entorno
real

Los resultados de las pruebas del sistema en un entorno real de conduccién se obtuvieron a
partir de los fotogramas (imagenes) extraidos de los videos grabados durante la conduccion
de las dos voluntarias. El tiempo promedio de manejo en la ruta fue de 15 minutos. De
cada video se extrajeron aproximadamente 9000 fotogramas, de los cuales se evaluaron 3000
fotogramas en tres condiciones diferentes: sin objetos en los ojos, con lentes normales y con
gafas de sol. A continuacion, se presenta los resultados de cada voluntaria en los tres horarios
diferentes durante los 5 dias de pruebas. Los resultados estan de acuerdo a Tabla 2.3 matriz
de confusion. Para medir el desempeno general del sistema, se usaron las ecuaciones 2.12 y

2.10 de exactitud (accuracy) y sensibilidad (recall) respectivamente.

6.6.1. Resultados del sistema en voluntaria 1 (senora conductora)

Los resultados obtenidos en los tres horarios a lo largo de los cinco dias se presentan
en las siguientes Tablas: Tabla 6.3 (horario diurno), Tabla 6.4 (horario tarde) y Tabla 6.5
(horario nocturno). Donde, el sistema tuvo el mejor rendimiento en el horario nocturno con
93.7 % de exactitud, seguido del horario diurno con 92.9 % de exactitud y en el horario de la

tarde obtuvo una exactitud de 90.1 %.



Tabla 6.3: Resultado de las pruebas diurnas - voluntaria 1.

Con somnolencia Sin somnolencia

Numero de
Dia visual visual Accuracy Recall
frames
TP FN TN FP
1 3000 452 103 2313 132 922% 81.4%
2 3000 684 95 2068 156 91.7% 88.1%
3 3000 384 21 2269 326 88.4% 94.8%
4 3000 573 14 2299 114 95.7%  97.6%
5 3000 786 25 2105 84 96.4%  96.9%
Promedio 929% 91.8%
Tabla 6.4: Resultado de las pruebas en la tarde - voluntaria 1.
Con somnolencia Sin somnolencia
Numero de
Dia visual visual ACCUI'&CY Recall
frames
TP FN TN FP
1 3000 752 106 1908 234 8.7% 87.6%
2 3000 524 94 2230 152 91.8% 84.8%
3 3000 648 156 1938 258 86.2%  80.6%
4 3000 852 103 1870 175 90.7%  89.2%
5 3000 697 87 2100 116 932% 88.9%
Promedio 90.1% 86.2%
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Tabla 6.5: Resultado de las pruebas nocturnas - voluntaria 1.

Con somnolencia Sin somnolencia

Nuamero de
Dia visual visual Accuracy Recall
frames
TP FN TN FP

1 3000 1156 156 1573 115 91.0% 88.1%
2 3000 1084 92 1737 &7 94.0% 922%
3 3000 956 108 1843 93 93.3% 89.8%
4 3000 914 59 1919 108 94.4%  93.9%
5 3000 1261 81 1606 52 95.6% 94.0%
Promedio 93.7% 91.6%

La tendencia de exactitud (accuracy) de las pruebas durante los cinco dias se muestra
en la Figura 6.16. Se puede observar que el sistema presenta un mejor rendimiento por la
noche, ya que la cAmara NIR funciona de manera més efectiva en ese horario.

En segundo lugar, se encuentra el horario de la manana, donde el sol no parece influir
significativamente en el rostro del conductor. Por ltimo, en el horario de la tarde, se observa
un rendimiento inferior del sistema debido a que los rayos del sol inciden directamente en el
rostro del conductor, especialmente si este lleva gafas, lo que provoca reflejos que en ocasiones
ocultan ambos ojos, generando asi falsas alarma (falsos positivos) y alarmas no detectadas

(falsos negativos) durante ese horario.
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Figura 6.16: Tendencia de Accuracy del sistema - voluntaria 1.

6.6.2. Resultados del sistema en voluntaria 2 (senorita conductora)

De igual menra, los resultados obtenidos en los tres horarios a lo largo de los cinco dias
se presentan en las siguientes Tablas: Tabla 6.6 (horario diurno), Tabla 6.7 (horario tarde)
y Tabla 6.8 (horario nocturno). Donde, el sistema tuvo el mejor rendimiento en el horario
nocturno con 92.2% de exactitud, seguido del horario diurno con 91.6 % de exactitud y en

el horario de la tarde obtuvo una exactitud de 88.6 %.

Tabla 6.6: Resultado de las pruebas diurnas - voluntaria 2.

Con somnolencia Sin somnolencia

Nuamero de
Dia visual visual Accuracy Recall
frames
TP FN TN FP
1 3000 523 98 2263 116 929% 84.2%
2 3000 486 156 2179 179 888% 75.7%
3 3000 465 108 2171 256 879% 81.2%
4 3000 635 56 2213 96 949% 91.9%
5 3000 671 73 2140 116 93.7% 90.2%

Promedio 91.6% 84.6%
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Tabla 6.7: Resultado de las pruebas en la tarde - voluntaria 2.

Con somnolencia Sin somnolencia

Nuamero de
Dia visual visual Accuracy Recall
frames
TP FN TN FP

1 3000 667 232 1756 345 80.8%  74.2%
2 3000 549 131 2105 215 88.5% 80.7%
3 3000 756 143 1880 221 87.9% 84.1%
4 3000 718 96 2063 123 92.7%  88.2%
5 3000 627 107 2172 94 93.3% 85.4%
Promedio 88.6% 82.5%

Tabla 6.8: Resultado de las pruebas nocturnas - voluntaria 2.

Con somnolencia Sin somnolencia

Ntimero de
Dia visual visual ACCUI'&CY Recall
frames
TP FN TN FP

1 3000 927 146 1831 96 91.9%  86.4%
2 3000 987 113 1786 114 924%  89.7%
3 3000 1238 152 1427 183 88.8%  89.1%
4 3000 1158 98 1636 108 93.1%  92.2%
5} 3000 1086 87 1730 97 93.9%  92.6%
Promedio 92.0%  90.0%

La tendencia de exactitud (accuracy) de las pruebas durante los cinco dias se muestra
en la Figura 6.17. En este caso, se observa que el sistema tiene un comportamiento diferente
en los primeros tres dias en comparacion con los dos tltimos dias, donde la tendencia del
accuracy es similar en los tres horarios. Segin las estadisticas obtenidas, el sistema presenta

un mejor rendimiento por la noche, en algunos casos se presentaba una mayor luminosidad
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en el rostro de la voluntaria, causada por la cercania hacia la camara NIR. En segundo
lugar, se encuentra el horario de la manana, en el cual el sistema no presenta dificultades
significativas para detectar la somnolencia mediante el estado de los ojos y la boca. Por
ultimo, en el horario de la tarde, se observa un rendimiento inferior del sistema, ya que la
excesiva luz que incide en el rostro de la voluntaria dificulta la deteccién y genera un mayor

nimero de falsas alarmas (falsos positivos).

Figura 6.17: Tendencia de Accuracy del sistema - voluntaria 2.

6.7. Resultados generales del sistema

Para determinar el resultado general del sistema, se calculé un promedio de exactitud
(accuracy) y sensibilidad (recall) correspondiente a los tres horarios para cada voluntaria.
Luego, se obtuvo una exactitud y sensibilidad general tomando en cuenta ambos promedios.
En la deteccion de bostezo mediante mouth aspect ratio o aspecto radial bucal (MAR), se
logré un 100 % de exactitud (accuracy), ya que esta deteccion se basa en puntos de la boca,

lo que permite que el sistema detecte la apertura en los tres horarios sin dificultad.
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Los promedios de exactitud (accuracy) y sensibilidad (recall) para cada voluntaria se

observa en las Tablas 6.9 y 6.10

Tabla 6.9: Promedio Accuracy y Recall - voluntaria 1.

Accuracy  Recall

Promedio 1 92.23%  86.86 %

Tabla 6.10: Promedio Accuracy y Recall - voluntaria 2.

Accuracy  Recall

Promedio 2 90.73% 85.70%

El promedio general del sistema detector de somnolencia se presenta en la Tabla 6.11.
Donde se obtuvo un 91.48 % de exactitud (accuracy) promedio y 86.28% de sensibilidad

(recall) promedio.

Tabla 6.11: Promedio General del sistema en Accuracy y Recall

Accuracy Recall

Promedio General 91.48%  86.28%
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Discusion

Este anéalisis aborda la relevancia y eficacia de diferentes enfoques para la deteccién de
somnolencia en conductores, evaluando tanto la investigaciéon principal como tres
investigaciones adicionales. Cada estudio contribuye de manera significativa a la
comprension y solucion de esta problematica critica.

En la presente investigacion, la implementacion realizada en un hardware avanzado, como
NVIDIA Jetson Nano, junto con una cadmara de infrarrojo cercano (NIR), demuestra un
enfoque técnico y tecnoldgico de vanguardia para prevenir siniestros viales por somnolencia
del conductor. La combinaciéon de multiples CNN y arquitecturas propuestas, especialmente
la red DD-AI-G, evidencia una alta exactitud (accuracy) del 91.48 % y una sélida tasa de
sensibilidad (recall) del 86.28 % en entornos de conduccion reales. La eleccion del hardware
resalta la importancia de recursos de procesamiento para sistemas avanzados de deteccion.

En la tesis de Alba Neppas (2020), se centra en la accesibilidad y simplicidad al utilizar
hardware méas bésico, como Raspberry Pi 3B+ y una cdmara RGB. Aunque logra una
precision aceptable del 88.25% en ambientes controlados y 87 % en situaciones reales
diurnas, la limitacién de operar solo en modo diurno sugiere la necesidad de mejoras para
enfrentar condiciones nocturnas.

El estudio de Custodio Effio and Tarrillo Nunton (2021), destaca el uso de tecnologias
como Python, Dlib, Haar Cascade y la sugerencia de implementaciéon en un dispositivo
portatil utilizando NVIDIA Jetson Nano. Aunque alcanza una eficacia del 97.78 % en
condiciones diurnas, las limitaciones en condiciones nocturnas resaltan la importancia de

recursos de procesamiento robustos para un rendimiento continuo.
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En el trabajo hecho por Montiel et al. (2019), se centra en el desarrollo de un algoritmo
de deteccion de somnolencia utilizando descriptores HOG y clasificadores en cascada. La
investigacion destaca una precision del 90.65 % en la deteccion facial y utiliza medidas como
EAR y MAR. Ademas, eligieron Raspberry Pi 3B para implementar el sistema, logrando un
tiempo de procesamiento de 0.179s o 179ms.

El estudio de Anber et al. (2022), se centra en prevenir accidentes al diagnosticar y
detectar a tiempo signos de fatiga. Utiliza dos enfoques: aprendizaje por transferencia con
ajuste fino de AlexNet y extraccion de caracteristicas mediante NMF y clasificaciéon con
SVM. Ambos modelos alcanzan altas precisiones (95.7 % y 99.65%).

En la tesis de Arroyo Rodriguez (2021), se centra en rasgos especificos de somnolencia,
como bostezo, pestaneo y cabeceo, utilizando Haar Cascade para la deteccion inicial.
Dando como resultado de deteccién de bostezo del 96 % y pestanieo del 98 % mostrando
una eficacia considerable en la identificaciéon de comportamientos somnolientos, con un
tiempo de procesamiento de 0.3s implementado en Raspberry Pi 3 B+.

La investigacion realizada por Krishna et al. (2022), se orienta hacia arquitecturas
modernas y técnicas de aprendizaje profundo, especificamente el uso de YoloV5. Con
resultados impresionantes, alcanzando un 95.5% de precision en condiciones précticas,
sugiere una aplicabilidad prometedora en sistemas de transporte inteligentes. El enfoque en
transformadores de vision y aprendizaje profundo respalda la eficacia del marco propuesto.

Por lo que, cada enfoque presenta sus propias fortalezas y limitaciones. La eleccién
entre ellos dependerd de la disponibilidad de recursos, la complejidad deseada y las
condiciones especificas de implementacion. La presente investigacion destaca por su
rendimiento avanzado, pero la accesibilidad de la primera investigacion y el enfoque
moderno de la tercera investigaciéon sugieren opciones viables segtin las necesidades y
restricciones del entorno de aplicacion. En general, estos estudios colectivos enriquecen el
panorama de soluciones para la deteccion de sommnolencia, proporcionando diversas

perspectivas y contribuciones valiosas al campo.
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Conclusiones

1. Se ha desarrollado y puesto en funcionamiento un sistema detector de somnolencia
aprovechando las capacidades de la vision computacional y las redes neuronales
convolucionales para detectar signos de somnolencia en tiempo real. La
implementacion en un sistema embebido, demostr6 un rendimiento eficaz con
promedio general del sistema del 91.48% y 86.28% en exactitud (accuracy) y
sensibilidad (recall) respectivamente y eficiente con 34 ms de respuesta, consumo
promedio de 4.267 W y uso de memorias RAM y GPU de 2.8 GB y 25%

respectivamente. Logrando optimizar los recursos del sistema embebido.

2. Se implementaron diferentes arquitecturas que utilizan redes neuronales
convolucionales para la deteccion de somnolencia. Estas arquitecturas incluyeron tres
modelos entrenados mediante transfer learning, especificamente InceptionV3, VGG16
y ResNetb0V2, ademés se propone dos arquitecturas denominadas DD-AI y
DD-AI-G.

3. Se logré validar de manera efectiva los resultados obtenidos para evaluar el
rendimiento de los algoritmos CNN implementados en la deteccion de somnolencia.
Los resultados de esta validacion se basaron en la matriz de confusiéon durante el
proceso de prueba con un conjunto de datos, lo que arrojé un alto nivel de exactitud
(accuracy) para cada una de las redes CNN evaluadas. En particular, se obtuvieron
tasas de exactitud del 98.95% para la red basada en InceptionV3, del 98.33 % para la

red basada en VGG16, del 99.49 % para la red basada en ResNet50V2, del 99.88 %
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para la primera red propuesta DD-AI y del 99.91 % para la segunda red propuesta
DD-AI-G. Estos resultados respaldan la efectividad y confiabilidad del sistema en la

deteccion de somnolencia.

. Se llevd a cabo un analisis de plataformas de hardware para la implementacion del
sistema embebido en la unidad vehicular. Durante este proceso, se evaluaron dos
opciones principales de hardware, el NVIDIA Jetson Nano y el Rasberry Pi, ambos
con 4GB de memoria. Estos dispositivos fueron evaluados en términos de potencia de
procesamiento, capacidad de memoria, consumo de energia, compatibilidad con
bibliotecas y frameworks, asi como su rendimiento en la ejecuciéon de redes neuronales
convolucionales (CNN). Se tomo6 la decision de seleccionar el NVIDIA Jetson Nano

como la plataforma para la implementacion del sistema.

. En las pruebas realizadas, se evalu6é el funcionamiento del sistema detector de
somnolencia en tiempo real en dos contextos diferentes: condiciones simuladas de
somnolencia y un entorno real de conduccion. Para ambas pruebas, se seleccioné la
red propuesta DD-AI-G debido a su alto rendimiento en la detecciéon de somnolencia
visual. En el entorno de conduccion real utilizando el sistema embebido, se lograron
resultados prometedores con un nivel de exactitud (accuracy) general del 91.48 % y
una sensibilidad (recall) del 86.28 %. A pesar de algunos falsos positivos y falsos
negativos, estos resultados destacan la efectividad del sistema para detectar signos de
somnolencia en condiciones no controladas, proporcionando una base sélida para

futuras mejoras y adaptaciones del sistema.



182

Recomendaciones

= Dada la continua evoluciéon del Deep Learning, se sugiere explorar y emplear diversas
arquitecturas de redes neuronales convolucionales adicionales para una evaluacion
comparativa de su desempeno en relaciéon con las utilizadas y propuestas en esta
investigacion. Esto permitird una comprension mas completa de las capacidades y
limitaciones de diferentes arquitecturas en la detecciéon de somnolencia, lo que puede

conducir a mejoras y avances en la precision y eficiencia del sistema.

= Dada la constante evolucion tecnologica, es aconsejable considerar la posibilidad de
emplear otros sistemas embebidos que cumplan con los requisitos de célculo
necesarios para la inferencia de redes neuronales convolucionales. Esto permitiria
evaluar su rendimiento en comparaciéon con el sistema embebido utilizado en esta
investigacion, potencialmente reduciendo costos y optimizando el espacio en la
instalacion del vehiculo. Esta exploraciéon puede contribuir a una implementacion més

eficiente y rentable del sistema detector de somnolencia.

» Con el fin de reducir tanto las falsas alarmas (falsos positivos) como las alarmas no
detectadas (falsos negativos), se sugiere considerar la utilizacién de una camara NIR
con tecnologia WDR (Wide Dynamic Range) para compensar los problemas con la
exposicion a la luz y lograr un equilibrio en la deteccion. Ademés, se recomienda
hacer uso de diferentes dataset para la somnolencia visual para entrenar y evaluar el
sistema detector de somnolencia, incorporando diferentes escenarios y condiciones de

iluminaciéon que puedan encontrarse en situaciones de conduccion reales. Esto podria
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mejorar la robustez y la precision del sistema al enfrentar una variedad de

condiciones adversas.

Como perspectivas futuras, adicionalmente se planea incorporar al sistema detector de
somnolencia un actuador de vibracion en el asiento del conductor, lo que contribuiria
a mejorar ain mas la seguridad en la conducciéon. Ademas, se tiene previsto integrar
un médulo GPS que habilite la monitorizacién del conductor tnicamente cuando el
vehiculo supere cierta velocidad, evitando asi posibles molestias por las alarmas cuando
el vehiculo esté detenido. También se buscaréd mejorar el sistema al implementar la
deteccion de distracciones basada en la postura de la cabeza del conductor, ampliando
asi la capacidad de alerta y prevencion de situaciones de riesgo en la conducciéon. Estas
expansiones y mejoras potenciales consolidaran atn mas la eficacia y versatilidad del
sistema en la detecciéon y mitigacion de riesgos asociados con la somnolencia y la

distraccion en la conduccién.



184

Abreviaciones y acronimos

» ADAS: Sistema avanzado de asistencia a la conducciéon (dvanced Driver Assistance

Systems en inglés)
= DSM: Sistema de monitoreo del conductor (Driver Monitor System en inglés)
» NIR: Infrarrojo Cercano (Near-Infrared en inglés).
» MAR: Mouth Aspect Ratio (Relacion de Aspecto de la Boca).
= ANN: Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks en inglés).
= DNN: Redes Neuronales Profundas (Deep Neural Networks en inglés).
» CNN: Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks en inglés).
= ROI: Region de Interés (Region of Interest en inglés).
= DD-AI Drowsiness Detection with Artificial Intelligence.
= DD-AI-G: Drowsiness Detection Gray with Artificial Intelligence.
» FPS: Fotogramas por Segundo (Frames Per Second en inglés).

» GPU: Unidad de Procesamiento Gréafico (Graphics Processing Unit en inglés).



185

Referencias

Abadi, M. (2016). Tensorflow: learning functions at scale. In Proceedings of the 21st ACM

SIGPLAN International Conference on Functional Programming, pages 1-1.

Aguirre, A. G. and Giraldo, P. J. R. (2014). Sistema embebido de bajo costo para visién

artificial. Scientia et technica, 19(2):163-173.

Ahmed, M. and Laskar, R. H. (2022). Eye center localization using gradient and
intensity information under uncontrolled environment. Multimedia Tools and Applications,

81(5):7145-7168.
Alava, 1. (2010). Camaras infrarrojas para investigacion y desarrollo. FLIR Systems.

Alba Neppas, J. M. (2020). Desarrollo de un sistema embebido mediante el uso de técnicas
de vision artificial para deteccion y alerta de somnolencia en conducciéon diurna en tiempo

real. B.S. thesis.
Albadawi, Y. (2022). Driver drowsiness detection systems. In Encyclopedia, page 10.

Anber, S.; Alsaggaf, W., and Shalash, W. (2022). A hybrid driver fatigue and distraction

detection model using alexnet based on facial features. Electronics, 11(2):285.

Arroyo Rodriguez, D. J. L. (2021). Disefio e implementacion de sistema de vision artificial
para alerta y detecciéon de sommnolencia mediante aprendizaje profundo aplicable en

conductores de vehiculos.



REFERENCIAS 186

CDC-Pertu (2022). Informe de siniestralidad vial y las acciones para promover la seguridad

vial. https://goo.su/dLxz.

Cech, J. and Soukupova, T. (2016). Real-time eye blink detection using facial landmarks.
Cent. Mach. Perception, Dep. Cybern. Fac. Electr. Eng. Czech Tech. Univ. Prague, pages
1-8.

COGNEX (2016). Machine vision applications.

Custodio Effio, A. J. and Tarrillo Nunton, L. (2021). Sistema de monitoreo para deteccion de

somnolencia en choferes de rutas interprovinciales de empresas de transporte de chiclayo.

Dalal, N. and Triggs, B. (2005). Histograms of oriented gradients for human detection.
In 2005 IEEE computer society conference on computer vision and pattern recognition

(CVPR’05), volume 1, pages 886-893. Ieee.

Drive, C. (2016). Monitor de fatiga del conductor mr688. https://es.care-drive.com/

product/driver-fatigue-monitor-mr688.

Dua, M., Singla, R., Raj, S., and Jangra, A. (2021). Deep cnn models-based ensemble

approach to driver drowsiness detection. Neural Computing and Applications, 33:3155—

3168.
Elhamraoui, Z. (2020). Introduction to convolutional
neural network. https://medium.com/analytics-vidhya/

introduction-to-convolutional-neural-network-6942c189a723.

Elmahmudi, A. and Ugail, H. (2021). A framework for facial age progression and regression

using exemplar face templates. The Visual Computer, 37.

ELP, W. U. (2023a). Elp 3mp wdr micro ar0331 sensor cctv usb webcam 10pcs ir leds night

vision infrared usb camera with 3.6mm lens (support microphone). https://goo.su/nyUd.


https://goo.su/dLxz
https://es.care-drive.com/product/driver-fatigue-monitor-mr688
https://es.care-drive.com/product/driver-fatigue-monitor-mr688
https://medium.com/analytics-vidhya/introduction-to-convolutional-neural-network-6942c189a723
https://medium.com/analytics-vidhya/introduction-to-convolutional-neural-network-6942c189a723
https://goo.su/nyUd

REFERENCIAS 187

ELP, W. U. (2023b). Elp camera night vision 2mega pixels 1920x1080p 30fps ov2710 cmos

hd usb webcam led for video door phone. https://goo.su/PsmPhw.

ELP, W. U. (2023c). Lente de alta velocidad sin distorsion de 2mp, 1080p, 60fps, 720p,
120fps, camara usb cmos ov4689, camara web usb infrarroja con led ir para pc y portatil.

https://es.aliexpress.com/item/1005004602608442. html?gatewayAdapt=glo2esp.

E.R.S.0. (2021). Advanced driver assistance systems. https://road-safety.transport.
ec.europa.eu/system/files/2022-04/Road_Safety_Thematic_Report_ADAS_2021.

pdf.

Fatima, B., Shahid, A. R., Ziauddin, S., Safi, A. A., and Ramzan, H. (2020). Driver
fatigue detection using viola jones and principal component analysis. Applied Artificial

Intelligence, 34(6):456-483.
Fernandez, A. (2013). Python 3 al descubierto. Alfaomega Grupo Editor.

Flores Calero, M. J. (2009). Sistema avanzado de asistencia a la conduccion mediante vision

por computador para la deteccion de la somnolencia.

Florez, R., Palomino-Quispe, F., Coaquira-Castillo, R. J., Herrera-Levano, J. C., Paixao,
T., and Alvarez, A. B. (2023). A cnn-based approach for driver drowsiness detection by

real-time eye state identification. Applied Sciences, 13(13).

Fu, K., Gonzalez, R., and Lee, C. (1988). Robdtica: control, deteccion, vision e inteligencia.

McGraw-Hill.

Fuente, C. (2019). Redes neuronales profundas—tipos y caracteristicas. wurlhttps:// www.

codigofuente. org/redes-neuronales-profundas-tiposcaracteristicas.

Fundacion-CEA  (2022). Estudio fundacién cea: Estudio somnolencia en la
conduccion. https://www.fundacioncea.es/actualidad/estudios-fundacion/

66-estudio-fundacion-cea-estudio-somnolencia-en-1la-conduccion.


https://goo.su/PsmPhw
https://es.aliexpress.com/item/1005004602608442.html?gatewayAdapt=glo2esp
https://road-safety.transport.ec.europa.eu/system/files/2022-04/Road_Safety_Thematic_Report_ADAS_2021.pdf
https://road-safety.transport.ec.europa.eu/system/files/2022-04/Road_Safety_Thematic_Report_ADAS_2021.pdf
https://road-safety.transport.ec.europa.eu/system/files/2022-04/Road_Safety_Thematic_Report_ADAS_2021.pdf
https://www.fundacioncea.es/actualidad/estudios-fundacion/66-estudio-fundacion-cea-estudio-somnolencia-en-la-conduccion
https://www.fundacioncea.es/actualidad/estudios-fundacion/66-estudio-fundacion-cea-estudio-somnolencia-en-la-conduccion

REFERENCIAS 188

Gao, Y. and Mosalam, K. M. (2018). Deep transfer learning for image-based structural

damage recognition. Computer-Aided Civil and Infrastructure Engineering, 33(9):748-768.

Ghoddoosian, R., Galib, M., and Athitsos, V. (2019). A realistic dataset and baseline
temporal model for early drowsiness detection. In Proceedings of the IEEE/CVF

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops, pages 0-0.

Ghorbel, H. (7 de enero, 2021). Machine  learning  activation
function in  neural  network. https://hamdi-ghorbel78.medium. com/

machine-learning-activation-function-in-neural-network-12caac615964.

Gonzalez, R. C. and Woods, R. E. (2008). Digital image processing. Prentice Hall, Upper
Saddle River, N.J.

Google, C. (2023). Advanced guide to inception v3. https://cloud.google.com/tpu/

docs/inception-v3-advanced?hl=es-419.

Hashemi, M., Mirrashid, A., and Beheshti Shirazi, A. (2020). Driver safety development:
Real-time driver drowsiness detection system based on convolutional neural network. SN

Computer Science, 1:1-10.

He, K., Zhang, X., Ren, S., and Sun, J. (2016). Deep residual learning for image recognition.
In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition, pages

770-778.

Horng, W.-B., Chen, C.-Y., Chang, Y., and Fan, C.-H. (2004). Driver fatigue detection based
on eye tracking and dynamic template matching. In IEEE International Conference on

Networking, Sensing and Control, 2004, volume 1, pages 7-12. IEEE.

Huang, W., Qiao, Y., and Tang, X. (2014). Robust scene text detection with convolution

neural network induced mser trees. In Computer Vision—-ECCV 2014: 13th FEuropean


https://hamdi-ghorbel78.medium.com/machine-learning-activation-function-in-neural-network-12caac615964
https://hamdi-ghorbel78.medium.com/machine-learning-activation-function-in-neural-network-12caac615964
https://cloud.google.com/tpu/docs/inception-v3-advanced?hl=es-419
https://cloud.google.com/tpu/docs/inception-v3-advanced?hl=es-419

REFERENCIAS 189

Conference, Zurich, Switzerland, September 6-12, 2014, Proceedings, Part IV 13, pages
497-511. Springer.

Jiménez, F., Naranjo, J. E., Anaya, J. J., Garcia, F., Ponz, A., and Armingol, J. M. (2016).
Advanced driver assistance system for road environments to improve safety and efficiency.

Transportation research procedia, 14:2245-2254.

Kéllhammer, J.-E. (2006). Night vision: Requirements and possible roadmap for fir and nir

systems. In Photonics in the automobile II, volume 6198, pages 131-141. SPIE.

Kao, I.-H. and Chan, C.-Y. (2022). Comparison of eye and face features on drowsiness

analysis. Sensors, 22(17):6529.

Khan, M. Q. and Lee, S. (2019). A comprehensive survey of driving monitoring and assistance

systems. Sensors, 19(11):2574.

King, D. E. (2009). Dlib-ml: A machine learning toolkit. The Journal of Machine Learning
Research, 10:1755-1758.

Krishna, G. S., Supriya, K., Vardhan, J., et al. (2022). Vision transformers and yolov5 based

driver drowsiness detection framework. arXiv preprint arXiv:2209.01401.

Kumari, P. and KR, S. (2021). An optimal feature enriched region of interest (roi) extraction

for periocular biometric system. Multimedia Tools and Applications, 80(24):33573-33591.

Kwon, K.-A., Shipley, R. J., Edirisinghe, M., Ezra, D. G., Rose, G., Best, S. M., and Cameron,
R. E. (2013). High-speed camera characterization of voluntary eye blinking kinematics.

Journal of the Royal Society Interface, 10(85):20130227.

Larsen-Freeman, D. (2013). Transfer of learning transformed. Language Learning, 63:107—

129.



REFERENCIAS 190

LearnOpenCV (6 de  setiembre,  2022). What is  face  detection?
ultimate guide 2023 + model comparison. https://learnopencv.com/

what-is-face-detection-the-ultimate-guide/.
LeCun, Y., Bengio, Y., and Hinton, G. (2015). Deep learning. nature, 521(7553):436-444.

Leng, L. B., Giin, L. B., and Chung, W.-Y. (2015). Wearable driver drowsiness detection
system based on biomedical and motion sensors. In 2015 IEEE SENSORS, pages 1-4.
IEEE.

Liu, P., Guo, J.-M., Tseng, S.-H., Wong, K., Lee, J.-D., Yao, C.-C., and Zhu, D.
(2017). Ocular recognition for blinking eyes. IEEE Transactions on Image Processing,

26(10):5070-5081.

Lugaresi, C., Tang, J., Nash, H., McClanahan, C., Uboweja, E., Hays, M., Zhang, F., Chang,
C.-L., Yong, M. G., Lee, J., et al. (2019). Mediapipe: A framework for building perception

pipelines. arXiv preprint arXiv:1906.08172.
Machines, S. (2020). Sistema guardian. https://guardianlatam. com.
Manning (2019). How does computer vision work?

Martinsanz, G. and de la Cruz Garcia, J. (2007). Visidn por computador. Imdgenes Digitales

y Aplicaciones. 2a Edicion. Ra-Ma S.A. Editorial y Publicaciones.

MINSA  (2017). Minsa: Choferes deben dormir seis horas por lo menos

para evitar accidentes. https://www.gob.pe/institucion/minsa/noticias/

14013-minsa-choferes-deben-dormir-seis-horas-por-lo-menos-para-evitar-accidentes.

Modi, M. and Macwan, F. (2014). Face detection approaches: a survey. International Journal

of Innovative Research in science, engineering and technology, 3(4):11107-11116.

Montiel, C. V. A. et al. (2019). Sistema embebido de bajo costo para la asistencia al conductor

mediante procesamiento de expresiones faciales.


https://learnopencv.com/what-is-face-detection-the-ultimate-guide/
https://learnopencv.com/what-is-face-detection-the-ultimate-guide/
https://guardianlatam.com
https://www.gob.pe/institucion/minsa/noticias/14013-minsa-choferes-deben-dormir-seis-horas-por-lo-menos-para-evitar-accidentes
https://www.gob.pe/institucion/minsa/noticias/14013-minsa-choferes-deben-dormir-seis-horas-por-lo-menos-para-evitar-accidentes

REFERENCIAS 191

Nieto, M., Otaegui, O., Vélez, G., Ortega, J. D., and Cortés, A. (2015). On creating vision-

based advanced driver assistance systems. IET intelligent transport systems, 9(1):59-66.

Nvidia  (2022). Nvidia jetson mnano. https://www.nvidia.com/es-1la/

autonomous-machines/embedded-systems/jetson-nano.

OMS (2022). Traumatismos causados por el transito. https://www.who.int/es/

news-room/fact-sheets/detail/road-traffic-injuries.
ONNX (2019). Open neural network exchange. https://onnx.ai/index.html.

ONSV-Peru (2022). Cdc perta reportd cerca de 12 mil lesionados por accidentes de
transito durante la primera mitad del 2022. https://www.onsv.gob.pe/post/

informe-de-siniestralidad-vial-y-las-acciones-para-promover-la-seguridad-vial/.
OpenCV (2023). Opencv about. https://opencv.org/about.

P Vikranth Reddy, Joshua D’Souza, S. R. S. B. P. B. (2022). A survey on driver safety

systems using internet of things. volume 11.

Pandey, N. N. and Muppalaneni, N. B. (2022). A novel drowsiness detection model using

composite features of head, eye, and facial expression. Neural Computing and Applications,

34(16):13883-13893.

Park, S. H., Yoon, H. S., and Park, K. R. (2019). Faster r-cnn and geometric transformation-
based detection of driver’s eyes using multiple near-infrared camera sensors. Sensors,

19(1):197.

Pérez, M., Nisso, G. A. C., Buitrago, F. V., et al. (2018). Sistema embebido de deteccion de

movimiento mediante vision artificial. Vision electronica, 12(1):97-101.

Petrellis, N., Zogas, S., Christakos, P., Mousouliotis, P., Keramidas, G., Voros, N., and

Antonopoulos, C. (2021). Software acceleration of the deformable shape tracking


https://www.nvidia.com/es-la/autonomous-machines/embedded-systems/jetson-nano
https://www.nvidia.com/es-la/autonomous-machines/embedded-systems/jetson-nano
https://www.who.int/es/news-room/fact-sheets/detail/road-traffic-injuries
https://www.who.int/es/news-room/fact-sheets/detail/road-traffic-injuries
https://onnx.ai/index.html
https://www.onsv.gob.pe/post/informe-de-siniestralidad-vial-y-las-acciones-para-promover-la-seguridad-vial/
https://www.onsv.gob.pe/post/informe-de-siniestralidad-vial-y-las-acciones-para-promover-la-seguridad-vial/
https://opencv.org/about

REFERENCIAS 192

application: How to eliminate the eigen library overhead. In 2021 2nd European Symposium

on Software Engineering, pages 51-57.

PNP (2020). Anuario estadistico policial 2020. https://www.policia.gob.pe/

estadisticopnp/documentos/anuario-2020/anuario-estadistico-policial-2020.

pdf.
ProjectPro (2023). Introduction to convolutional neural
networks architecture. https://www.projectpro.io/article/

introduction-to-convolutional-neural-networks-algorithm-architecture/560.

Python (2001-2023). Python is powerful... and fast; plays well with others; runs everywhere;

is friendly easy to learn; is open. https://www.python.org/about.

Rajkumarsingh, B. and Totah, D. (2021). Drowsiness detection using android application

and mobile vision face api. R&D Journal, 37:26-34.

Ramzan, M., Khan, H. U., Awan, S. M., Ismail, A., Ilyas, M., and Mahmood, A. (2019). A

survey on state-of-the-art drowsiness detection techniques. IFEE Access, 7:61904-61919.
Raspberry, F. P. (2020). About us. https://www.raspberrypi.org/about.

Rondén Condori, L. A. and Paucara Nuifiez, F. J. (2013). Reconocimiento de somnolencia

en conductores bajo condiciones simuladas.

SCTC (2023). Machine vision development trend. https://www.canrilloptics.com/

machine-vision-development-trend.html.

Selvaraju, R. R., Cogswell, M., Das, A., Vedantam, R., Parikh, D., and Batra, D. (2017).
Grad-cam: Visual explanations from deep networks via gradient-based localization. In

Proceedings of the IEEE international conference on computer vision, pages 618-626.

Selvaraju, R. R., Das, A., Vedantam, R., Cogswell, M., Parikh, D., and Batra, D. (2016).

Grad-cam: Why did you say that? arXiv preprint arXw:1611.07450.


https://www.policia.gob.pe/estadisticopnp/documentos/anuario-2020/anuario-estadistico-policial-2020.pdf
https://www.policia.gob.pe/estadisticopnp/documentos/anuario-2020/anuario-estadistico-policial-2020.pdf
https://www.policia.gob.pe/estadisticopnp/documentos/anuario-2020/anuario-estadistico-policial-2020.pdf
https://www.projectpro.io/article/introduction-to-convolutional-neural-networks-algorithm-architecture/560
https://www.projectpro.io/article/introduction-to-convolutional-neural-networks-algorithm-architecture/560
https://www.python.org/about
https://www.raspberrypi.org/about
https://www.canrilloptics.com/machine-vision-development-trend.html
https://www.canrilloptics.com/machine-vision-development-trend.html

REFERENCIAS 193

Sikander, G. and Anwar, S. (2018). Driver fatigue detection systems: A review. I[EEE

Transactions on Intelligent Transportation Systems, 20(6):2339-2352.

Simonyan, K. and Zisserman, A. (2014). Very deep convolutional networks for large-scale

image recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556.

STONKAM (2022). 1080p driver monitor system driving status detection. https://www.

stonkam. com/products/Driver-Status-Detection-System-DMS31.html.

Suarez Buitrago, E. A. (2022). Sistema de deteccién de somnolencia en conductores de

automoviles empleando técnicas de procesamiento de imagenes y machine learning.

Swapna, K. E. (2020). Convolution neural network (cnn). https://developersbreach.

com/convolution-neural-network-deep-learning.

Systems, R. V. (2021). Near-infrared sensing. https://www.radiantvisionsystems.com/

applications/light-measurement-applications/near-infrared-sensing.

Szegedy, C., Vanhoucke, V., Toffe, S., Shlens, J., and Wojna, Z. (2016). Rethinking the
inception architecture for computer vision. In Proceedings of the IEEE conference on

computer vision and pattern recognition, pages 2818-2826.

TensorFlow (2023). Create production-grade machine learning models with tensorflow.

https://www.tensorflow.org.

Tian, Z. and Qin, H. (2005). Real-time driver’s eye state detection. In IEEE International

Conference on Vehicular Electronics and Safety, 2005., pages 285—-289. IEEE.

UE (2019). Regulation (eu) 2019/2144 of the european parliament and of the council. https:

//eur-lex.europa.eu/eli/reg/2019/2144/.

Viola, P. and Jones, M. (2001). Rapid object detection using a boosted cascade of simple
features. In Proceedings of the 2001 IEEE computer society conference on computer vision

and pattern recognition. CVPR 2001, volume 1, pages [-1. Ieee.


https://www.stonkam.com/products/Driver-Status-Detection-System-DMS31.html
https://www.stonkam.com/products/Driver-Status-Detection-System-DMS31.html
https://developersbreach.com/convolution-neural-network-deep-learning
https://developersbreach.com/convolution-neural-network-deep-learning
https://www.radiantvisionsystems.com/applications/light-measurement-applications/near-infrared-sensing
https://www.radiantvisionsystems.com/applications/light-measurement-applications/near-infrared-sensing
https://www.tensorflow.org
https://eur-lex.europa.eu/eli/reg/2019/2144/
https://eur-lex.europa.eu/eli/reg/2019/2144/

REFERENCIAS 194

Weng, C.-H., Lai, Y.-H., and Lai, S.-H. (2017). Driver drowsiness detection via a hierarchical
temporal deep belief network. In Computer Vision-ACCYV 2016 Workshops: ACCV 2016
International Workshops, Taipei, Taiwan, November 20-24, 2016, Revised Selected Papers,
Part III 13, pages 117-133. Springer.

Wevers, M. and Smits, T. (2020). The visual digital turn: Using neural networks to study

historical images. Digital Scholarship in the Humanities, 35(1):194-207.

Yauri Machaca, M. R. (2021). Sistema de deteccion de somnolencia del conductor de vehiculo

mediante el procesamiento de imagenes usando matlab.

Zhao, M. (2015). Advanced driver assistant system, threats, requirements, security solutions.

Intel Labs, pages 2-3.



195

Anexos



196

Anexo I: Datasheet de la camara
ELP-USBFHDOSMT-KL36IR
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Anexo 2: Coédigo - lectura de cAmara

import cv2
# Abre la camara
captura = cv2.VideoCapture(0)
while True:
ret, imagen = captura.read() # Lee un cuadro de video
cv2.imshow( , imagen) # Muestra la imagen en una ventana
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord(’q’):
break # Termina el ciclo si se presiona la tecla ’q’
# Libera la camara y cierra las ventanas
captura.release()
cv2.destroyAllWindows ()
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Anexo 3: Coédigo - deteccidon de puntos
faciales

import mediapipe as mp
import cv2
# Inicializar el mdédulo de MediaPipe Face Mesh
mp_face_mesh = mp.solutions.face_mesh
mp_drawing = mp.solutions.drawing_utils
# Iniciar la captura de video desde la camara
cap = cv2.VideoCapture(0)
with mp_face_mesh.FaceMesh(
static_image_mode=False,
max_num_faces=1,
min_detection_confidence=0.5) as face_mesh:
while cap.isOpened():
ret, frame = cap.read()
if not ret:
break
# Convertir el marco a RGB para MediaPipe
frame_rgb = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2RGB)
# Procesar el marco con MediaPipe Face Mesh
results = face_mesh.process(frame_rgb)

if results.multi_face_landmarks:
for face_landmarks in results.multi_face_landmarks:
mp_drawing.draw_landmarks (
image=frame,
landmark_list=face_landmarks,
connections=mp_face_mesh.FACEMESH_TESSELATION,
landmark_drawing_spec=None,
connection_drawing_spec=mp_drawing.DrawingSpec(
color=(0, 255, 0), thickness=1, circle_radius=1),)

cv2.imshow( , frame)
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord(’q’):
break

cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()
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Anexo 4: Coédigo - correccion de ROI

# Importar las bibliotecas necesarias
import cv2

import math

import mediapipe as mp

# Funcidén para calcular la distancia entre dos puntos en un plano

def Distance(pl, p2):

x1l, y1 = pl

x2, y2 = p2

dist = math.hypot(x2 - x1, y2 - y1)

return dist
# Configuracidén de dibujo y captura de camara
mp_drawing = mp.solutions.drawing_utils
mp_face_mesh = mp.solutions.face_mesh
drawing_spec

circle_radius=1)

cap = cv2.VideoCapture(0)

# Inicializacidn de variables para almacenar coordenadas y dimensiones de

ojos
left_x, left_y, left_w, left_h = 0,0,

0,0
right_x, right_y, right_w, right_h = 0,0,0,0

# Inicializacidén de deteccidn de puntos faciales usando MediaPipe

with mp_face_mesh.FaceMesh(
max_num_faces=1,
min_detection_confidence=0.75,
min_tracking_confidence=0.5) as face_mesh:
while cap.isOpened():
success, frame = cap.read()
if not success:
print( )
continue
frame = cv2.flip(frame, 1)
framel = frame.copy()
roi = framel.copy()

frame_rgb = cv2.cvtColor(framel, cv2.COLOR_BGR2RGB)

mp_drawing.DrawingSpec(color=(255, 0, 0), thickness=1,
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results = face_mesh.process(frame_rgb)
puntos = []
if results.multi_face_landmarks:
for face_landmarks in results.multi_face_landmarks:
punto = []
for id, 1m in enumerate(face_landmarks.landmark) :
ih, iw, ic = framel.shape
X, y = int(lm.x * iw), int(lm.y * ih)
punto.append([x, yl)
puntos.append (punto)
if puntos:
puntos = puntos[0]
eyes = [1569, 145, 33, 133, 386, 374, 362, 263]
mouth = [61, 73, 11, 303, 291, 404, 16, 180]
# Dibujar lineas que forman un cuadrildtero alrededor de los ojos
cv2.line(framel, (puntos[63]), (puntos[117]),(0,0,255),2)
cv2.line(framel, (puntos[117]), (puntos[346]), (0,0,255),2)
cv2.line(framel, (puntos[346]), (puntos[293]),(0,0,255),2)
cv2.line(framel, (puntos[293]), (puntos[63]),(0,0,255),2)
# Calculo de dimensiones y coordenadas para el rectéangulo de los

ojos
ojoderl = puntos[336]
ojoder2 = puntos[293]
ojoder3 = puntos[346]
ojoizql = puntos[63]
0joizg2 = puntos[107]
0joizg3 = puntos[117]
dedW = Distance(ojoderl, ojoder2)
dedH = Distance(ojoder2, ojoder3)
deiW = Distance(ojoizql, ojoizqg2)
deiH = Distance(ojoizql, 0joizqg3)

xed = puntos[336] [0]

yed = puntos[336] [1]
xel = puntos[63] [0]
yei = puntos[63][1]

right_x, right_y, right_w, right_h = xed, yed, int(dedW), int(dedH)
left_x, left_y, left_w, left_h = xei, yei, int(deiW), int(deiH)
# Ajuste de coordenadas para el rectangulo que rodea los ojos
if (left_x > right_x):
start_x, end_x = right_x, (left_x + left_w)
else:
start_x, end_x = left_x, (right_x + right_w)
if (left_y > right_y):
start_y, end_y = right_y, (left_y + left_h)
else:
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start_y, end_y = left_y, (right_y + right_h)
# Ajuste de tamafio para el rectangulo si cumple con ciertas
condiciones
if ((end_x-start_x)>10 and (end_y-start_y)<400):
start_x, start_y, end_x, end_y = start_x-10, start_y-10, end_x
+10, end_y+10
cv2.rectangle(framel, (start_x, start_y), (end_x, end_y), (O,
255, 0), 3)
face_roi = roil[start_y:end_y, start_x:end_x]
# Mostrar los marcos de deteccién y los recuadros de los ojos
cv2.imshow("Detector", framel)
cv2.imshow("0jos", face_roi)
# Finalizar el bucle si se presiona la tecla ’Esc’
if cv2.waitKey(1) & OxFF == 27:
break
# Liberar la cémara y cerrar ventanas
cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()
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Anexo 5: Cédigo - MAR

import cv2
import math
import mediapipe as mp
# Funcidén para calcular la distancia entre dos puntos
def Distance(pl, p2):
x1l, y1 = pl
x2, y2 = p2
dist = math.hypot(x2 - x1, y2 - y1)
return dist
# Funcién para calcular el ratio de apertura de la boca
def mouth_aspect_ratio(pl, p2, p3, p4, p5, p6, p7, pd):
d_A = Distance(p2, p8)

d_B = Distance(p3, p7)
d_C = Distance(p4, p6)
d_D = Distance(p5, pl)

return (d_A + d_B + d_C) / (3 * d_D)
# Configuracién inicial de Mediapipe y OpenCV
mp_drawing = mp.solutions.drawing_utils
mp_face_mesh = mp.solutions.face_mesh

drawing_spec = mp_drawing.DrawingSpec(color=(255, 0, 0), thickness=1,

circle_radius=1)
cap = cv2.VideoCapture(0)
cap.set(cv2.CAP_PROP_FPS, 30)
cap.set(cv2.CAP_PROP_FOURCC, cv2.VideoWriter_fourcc(x
contador_mouth = 0
# Inicia el proceso de deteccién de puntos faciales
with mp_face_mesh.FaceMesh(

max_num_faces=1,

min_detection_confidence=0.75,

min_tracking_confidence=0.5) as face_mesh:

while cap.isOpened():
success, frame = cap.read()
if not success:
print( )

))
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continue
frame = cv2.flip(frame, 1)
framel = frame.copy()
roi = framel.copy()
frame_rgb = cv2.cvtColor(framel, cv2.COLOR_BGR2RGB)
results = face_mesh.process(frame_rgb)
puntos = []
# Procesa los puntos faciales si hay deteccidn
if results.multi_face_landmarks:
for face_landmarks in results.multi_face_landmarks:
punto = []
for id, 1m in enumerate(face_landmarks.landmark) :
ih, iw, ic = framel.shape
x, ¥y = int(Im.x * iw), int(Im.y * ih)
punto.append([x, yl)
puntos.append (punto)
if puntos:
puntos = puntos[0]
mouth = [61, 73, 11, 303, 291, 404, 16, 180]
# Dibuja puntos en la boca en la imagen
for ids in mouth:
cv2.circle(framel, tuple(puntos[ids]), 4, (200, 0, 0), cv2.FILLED
)
cv2.circle(framel, tuple(puntos[ids]), 2, (0, 255, 255), cv2.
FILLED)
pl = puntos[mouth[0]]
p2 = puntos[mouth[1]]
p3 = puntos[mouth[2]]
p4 = puntos[mouth[3]]
p5 = puntos[mouth[4]]
p6 = puntos[mouth[5]]
p7 = puntos[mouth[6]]
p8 = puntos[mouth[7]]
# Calcula el ratio de apertura de la boca (MAR)
MAR = int(mouth_aspect_ratio(pl, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8)*100)
print (MAR)
# Evalia si el conductor estd bostezando
if MAR >= 55:
contador_mouth+=1
if MAR < 55:
contador_mouth-=1
if contador_mouth >= 15:
contador_mouth = 15
print( )
elif (contador_mouth > O and contador_mouth < 15):
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print ("Normal")
elif contador_mouth < O:
contador_mouth = 0
cv2.imshow(’Detector’, framel)
# Termina el programa si se presiona la tecla ESC
if cv2.waitKey(1) & OxFF == 27:
break
cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()
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Anexo 6: Codigo - extraccion de
de un video

import cv2

# Abrir el archivo de video para captura

capture = cv2.VideoCapture(r’C:\ruta\_del\_video’)
# Contador para numerar los frames extraidos

cont = 0

# Ruta donde se guardardn los frames extraidos
path = ’C:/Users/ruta/_para/_guardar/_los/_frames/’

frames

# Obtener la velocidad de fotogramas (frames per second - fps) del video

fps = capture.get(cv2.CAP_PROP_FPS)
# Obtener el nimero total de frames en el video
frames = capture.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_COUNT)

# Imprimir informacién sobre la velocidad de fotogramas y el nimero de

frames
print("fps’, fps)
print (’frames’, frames)
# Bucle para recorrer todos los frames en el video
while (capture.isOpened()):
# Leer un frame del video
ret, frame = capture.read()
# Verificar si se leyd correctamente el frame
if (ret == True):

# Guardar el frame como una imagen en la ubicacién especificada

cv2.imwrite(path + ’nombre_img.jpg’ % cont, frame)
# Incrementar el contador de frames
cont += 1
# Verificar si se presiona la tecla ’s’
if (cv2.waitKey(1) == ord(’s’)):
break
else:
# Si no se pudo leer un frame, salir del bucle
break
# Liberar la captura de video
capture.release()
# Cerrar todas las ventanas de OpenCV
cv2.destroyAllWindows ()
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Anexo 7: Coédigo - conversion a escala de
grises

import cv2
import os
# Ruta donde se encuentran las imagenes RGB originales
input_images_path = "C:/ruta/_de/_frames/_RGB"
# Lista de nombres de archivos en la ruta de entrada
files_names = os.listdir(input_images_path)
print(files_names)
# Ruta donde se guardaran las imagenes en escala de grises
output_images_path = "C:/ruta/_para/_guardar/_frames/_gris"
# Comprobar si el directorio de salida no existe y crearlo si es necesario
if not os.path.exists(output_images_path):
os.makedirs(output_images_path)
print("Directorio creado:,", output_images_path)
# Inicializar un contador para nombres de archivo
count = 0
# Iterar a traves de los nombres de archivos en la lista
for file_name in files_names:
# Construir la ruta completa de la imagen
image_path = input_images_path + "/" + file_name
print (image_path)
# Cargar la imagen desde la ruta
image = cv2.imread(image_path)
# Verificar si la imagen se cargo correctamente
if image is Nonme:
continue # Saltar al siguiente archivo si la imagen es nula
# Convertir la imagen a escala de grises
image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
# Guardar la imagen en escala de grises en la ruta de salida con nombre
incrementado
cv2.imwrite (output_images_path + "/noombre img.jpg" % count, image)
# Incrementar el contador
count += 1
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Anexo 8: Coédigo - guardar ROIs
extraidos en carpeta

import os
import cv2
import math
import numpy as np
import mediapipe as mp
# Funcidén para calcular la distancia entre dos puntos
def Distance(pl, p2):
x1, y1 = pl
x2, y2 = p2
dist = math.hypot(x2 - x1, y2 - y1)
return dist
# Funcién para extraer una regién de interés (ROI) del rostro
def rostro(img):
# ... (Definicidén de variables y configuracidén de mediapipe)
# Procesa la imagen y detecta puntos faciales utilizando Mediapipe
framel = img.copy()
roi = framel.copy()
frame_rgb = cv2.cvtColor(framel, cv2.COLOR_BGR2RGB)
results = face_mesh.process(frame_rgb)
puntos = []
# Si hay resultados de deteccién facial, procesa los puntos faciales
if results.multi_face_landmarks:

# ... (Coédigo para procesar y dibujar los puntos faciales)
# Calculos para determinar la posicién y dimensiones de los ojos
# ...

# Determina el area de los ojos y extrae la regidén de interés (ROI)
de la imagen
if ((end_x-start_x)>10 and (end_y-start_y)<400):
start_x, start_y, end_x, end_y = start_x-10, start_y-10, end_x
+10, end_y+10
face_roi = img[start_y:end_y, start_x:end_x]
else:
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face_roi = np.zeros(img.shape, np.uint8)
else:
face_roi = np.zeros(img.shape, np.uint8)
return face_roi
# Directorios de entrada y salida
input_images_path =
output_images_path =
# Lista de nombres de archivos en el directorio de entrada
files_names = os.listdir(input_images_path)
print(len(files_names))
# Crea el directorio de salida si no existe
if not os.path.exists(output_images_path):
os.makedirs (output_images_path)

print( , output_images_path)
# Procesamiento de imégenes
count = 0
for file_name in files_names:

image_path = input_images_path + + file_name

print (image_path)
image = cv2.imread(image_path)
if image is Nonme:
continue
output = rostro(image)

cv2.imwrite (output_images_path + + str(count) +

output)
count += 1
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Anexo 9: Coédigo - somnolencia visual

# Importar las bibliotecas necesarias
import cv2
import math
import mediapipe as mp
from tensorflow.keras.models import load_model
# Funcidén para calcular la distancia entre dos puntos en un plano
def Distance(pl, p2):
x1, y1 = pl
x2, y2 = p2
dist = math.hypot(x2 - x1, y2 - y1)
return dist
# Configuracidén de dibujo y captura de camara
mp_drawing = mp.solutions.drawing_utils
mp_face_mesh = mp.solutions.face_mesh
drawing_spec = mp_drawing.DrawingSpec(color=(255, 0, 0), thickness=1,
circle_radius=1)
cap = cv2.VideoCapture(0)
# Variables para almacenar coordenadas y dimensiones de ojos
left_x, left_y, left_w, left_h = 0,0,0,0
right_x, right_y, right_w, right_h = 0,0,0,0
contador_somno = 0O
# Inicializacidén del modelo entrenado
clases = {0: , 1: }
model= load_model( )
# Inicializacidén de deteccidén de puntos faciales usando MediaPipe
with mp_face_mesh.FaceMesh(
max_num_faces=1,
min_detection_confidence=0.75,
min_tracking_confidence=0.5) as face_mesh:
while cap.isOpened():
success, frame = cap.read()
if not success:
print( )
continue
frame = cv2.flip(frame, 1)
framel = frame.copy()
roi = framel.copy()
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frame_rgb = cv2.cvtColor(framel, cv2.COLOR_BGR2RGB)
results = face_mesh.process(frame_rgb)
puntos = []
if results.multi_face_landmarks:
for face_landmarks in results.multi_face_landmarks:
punto = []
for id, 1m in enumerate(face_landmarks.landmark) :
ih, iw, ic = framel.shape
x, y = int(Im.x * iw), int(Im.y * ih)
punto.append ([x, yl)
puntos.append (punto)
if puntos:
puntos = puntos[0]
eyes = [159, 145, 33, 133, 386, 374, 362, 263]
mouth = [61, 73, 11, 303, 291, 404, 16, 180]
# Dibujar lineas que forman un cuadrildtero alrededor de los ojos
cv2.line(framel, (puntos[63]), (puntos[117]),(0,0,255),2)
cv2.line(framel, (puntos[117]), (puntos[346]),(0,0,255),2)
cv2.line(framel, (puntos[346]), (puntos[293]),(0,0,255),2)
cv2.line(framel, (puntos[293]), (puntos[63]),(0,0,255),2)
# Calculo de dimensiones y coordenadas para el rectéangulo de los
ojos
ojoderl

puntos[336]
ojoder2 = puntos[293]
ojoder3 = puntos[346]
ojoizql = puntos[63]
0joizg2 = puntos[107]
0joizq3 = puntos[117]
dedW = Distance(ojoderl, ojoder2)
dedH = Distance(ojoder2, ojoder3)
deiW = Distance(ojoizql, o0joizq2)
deiH = Distance(ojoizql, o0joizqg3)
xed = puntos[336] [0]
puntos [336] [1]
xei = puntos[63] [0]
yei = puntos[63][1]
right_x, right_y, right_w, right_h = xed, yed, int(dedW), int(dedH)
left_x, left_y, left_w, left_h = xei, yei, int(deiW), int(deiH)
# Ajuste de coordenadas para el rectangulo que rodea los ojos
if (left_x > right_x):
start_x, end_x = right_x, (left_x + left_w)
else:
start_x, end_x = left_x, (right_x + right_w)
if (left_y > right_y):
start_y, end_y = right_y, (left_y + left_h)

yed
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else:

start_y, end_y = left_y, (right_y + right_h)
# Ajuste de tamafio para el rectangulo si cumple con ciertas

condiciones

if ((end_x-start_x)>10 and (end_y-start_y)<400):
start_x, start_y, end_x, end_y = start_x-10, start_y-10, end_x

+10, end_y+10

cv2.rectangle(framel, (start_x, start_y), (end_x, end_y), (O,

255, 0), 3)

face_roi = roil[start_y:end_y, start_x:end_x]
# Ajuste de la imagen face_roi
face_roi = cv2.resize(face_roi,

(64, 64))

img_rsp = face_roi.reshape(1,64,64,3)

img_rsp = (img_rsp/255.0) .astype(np.float3?2)

# Prediccion del ROI en las dos clases
model.predict (img_rsp)

prediction =

predicted_class = np.argmax(prediction, axis=None)
prediction_label = clases[predicted_class]

nmax = np.max(prediction,axis=None)

prob = round(nmax,4)*100
print(prediction_label, prob)
# Condicion para detectar somnolencia visual

if predicted_class == 1 and nmax >= 0.95:
contador_somno +=

if predicted_class == 0 and nmax >= 0.8:
contador_somno -= 1

if contador_somno >= 7:

contador_somno = 7

print(

elif (contador_somno > 0 and contador_somno < 7):

print(

elif contador_somno < O:

)

contador_somno = O

# Mostrar los marcos de deteccién y los recuadros de los ojos

cv2. imshow(
cv2.imshow(

break

# Liberar la camara y cerrar ventanas

cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()

, framel)

, face_roi)
# Finalizar el bucle si se presiona la tecla ’Esc’
if cv2.waitKey(1) & OxFF == 27:

)
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Anexo 10: Datasheet - NVIDIA Jetson
Nano
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Anexo 11: Datasheet - pantalla 7 inch
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Anexo 12: Datasheet - Buck LM2596
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Anexo 13: Coédigo - .h5 a .onnx

import onnx

import os

import tf2onnx

from tensorflow.keras.models import load_model
loaded_keras_model = load_model( )
onnx_model, _ = tf2onnx.convert.from_keras(loaded_keras_model)
onnx.save (onnx_model, )
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Anexo 14: Coédigo - caAmara fps y
resolucion

import cv2
# Abrir la cémara con la resolucién y velocidad de cuadros deseados
cap = cv2.VideoCapture(0) # O para la camara predeterminada
# Configurar la resolucidn
cap.set(3, 800) # Ancho
cap.set(4, 600) # Alto
# Configurar la velocidad de cuadros
cap.set(cv2.CAP_PROP_FPS, 30) # 30 fps
cap.set(cv2.CAP_PROP_FOURCC, cv2.VideoWriter_fourcc(x’MIPG’)) # tipo de

imagen
while True:

# Captura un cuadro desde la camara

ret, frame = cap.read()

# Muestra el cuadro capturado

cv2.imshow(’Camara’, frame)

# Sale del bucle si se presiona la tecla ’q’

if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord(’q’):

break

# Libera la cémara y cierra la ventana
cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()
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Anexo 15: Coédigo - deteccion de
somnolencia en sistema embebido

import cv2
import time
import math
import vlc
import numpy as np
import mediapipe as mp
import onnxruntime
# Definicidén de una funcidn para calcular la distancia entre dos puntos
def Distance(pl, p2):

x1, y1 = pl

x2, y2 = p2

dist = math.hypot(x2 - x1, y2 - y1)

return dist
# Definicién de una funcidén para calcular el indice de relacidén de aspecto

de la boca (MAR)
def mouth_aspect_ratio(pl, p2, p3, p4, p5, p6, p7, pd):
d_A = Distance(p2, p8)

d_B = Distance(p3, p7)
d_C = Distance(p4, p6)
d_D = Distance(p5, pl)

return (d_A + d_B + d_C) / (3 * d_D)
# Configuracién de las bibliotecas y los parametros iniciales
mp_drawing = mp.solutions.drawing_utils
mp_face_mesh = mp.solutions.face_mesh
drawing_spec = mp_drawing.DrawingSpec(color=(255, 0, 0), thickness=1,
circle_radius=1)
cap = cv2.VideoCapture(0)
cap.set(3, 640)
cap.set(4, 480)
left_x, left_y, left_w, left_h =0, 0, 0, O
right_x, right_y, right_w, right_ h = 0, 0, 0, O
contador_mouth = 0
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contador_s = 0

Ptime = 0

# Configuracién del reproductor de alarma de sonido

alarm = vlc.MediaPlayer( )

# Definicidén de un diccionario de clases para etiquetar los resultados

clases = {0: 5 A }

# Inicializacidén de Onnxruntime para cargar el modelo de red neuronal

providers = [ , ]

session = onnxruntime.InferenceSession( , providers=
providers)

session.get_inputs() [0] . shape
session.get_inputs() [0] .type
input_name = session.get_inputs() [0] .name
output_name = session.get_outputs() [0] .name
# Inicializacidn de la deteccidén de puntos clave facial con Mediapipe
FaceMesh
with mp_face_mesh.FaceMesh(
max_num_faces=1,
min_detection_confidence=0.75,
min_tracking_confidence=0.5) as face_mesh:
while True:
# Captura de un frame del video
success, vidcap = cap.read()
if not success:
print( )
continue
frame = cv2.flip(vidcap, 1)
framel = frame.copy()
frame2 = frame.copy()
roi = framel.copy()
frame_rgb = cv2.cvtColor(framel, cv2.COLOR_BGR2RGB)
# Procesamiento de los puntos clave faciales
results = face_mesh.process(frame_rgb)
puntos = []
# Calculo del FPS
cTime = time.time()
fps = 1 / (cTime - Ptime)
Ptime = cTime
cv2.putText (framel, f , (10, 30), cv2.
FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (255, 255, 255), 2)
if results.multi_face_landmarks:
for face_landmarks in results.multi_face_landmarks:
punto = []
for id, 1m in enumerate(face_landmarks.landmark) :
ih, iw, ic = framel.shape
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X, y = int(lm.x * iw), int(lm.y * ih)

punto.append ([x, yl)
puntos.append (punto)
# Deteccidn de caracteristicas faciales (ojos, boca, etc.)

if puntos:

puntos = puntos[0]
countourId = [175, 140, 172, 93, 162, 104, 151, 333, 389, 323, 397,

378]

eyes = [1569, 145, 33, 133, 386, 374, 362, 263]

mouth = [61, 73,

11, 303, 291, 404, 16,

# Dibujar puntos en los contornos, ojos y boca

for ids in countourId:
cv2.circle(framel, tuple(puntos([ids]), 2,

FILLED)
for ids in mouth:

cv2.circle(framel, tuple(puntos([ids]), 4,

FILLED)

cv2.circle(framel, tuple(puntos([ids]), 2,

FILLED)
for ids in eyes:

cv2.circle(framel, tuple(puntos([ids]), 4,

FILLED)

cv2.circle(framel, tuple(puntos([ids]), 2,

FILLED)
de la distancia y dimensiones de los ojos

# Calcul
ojoderl
ojoder2
ojoder3
o0joizql
0joizq2
0joizq3
dedW
dedH
deiW
deiH
xed
yed
xei

yei

ojos

(0)

puntos [336]
puntos [293]
puntos [346]
puntos [63]
puntos [107]
puntos[117]

Distance(ojoderl,
Distance(ojoder?2,
Distance(ojoizql,
Distance(ojoizql,
puntos [336] [0]
puntos [336] [1]
puntos [63] [0]
puntos[63] [1]
# propuesta de la correcidén de la regidén de interes (ROI) de los

ojoder2)
ojoder3)
0joizqg2)
0joizqg3)

(209, 204, 208), cv2

(255, 40, 0), cv2.

(6, 255, 194), cv2.

(255, 40, 0), cv2.

(5, 255, 194), cv2.

220

right_x, right_y, right_w, right_h = xed, yed, int(dedW), int(dedH)

left_x, left_y, left_w, left_h = xei, yei, int(deiW), int(deiH)
if (left_x > right_x):

start_x, end_x = right_x,

(left_x + left_w)
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else:

start_x, end_x = left_x, (right_x + right_w)

if (left_y > right_y):

start_y, end_y = right_y, (left_y + left_h)

else:

start_y, end_y = left_y, (right_y + right_h)

if ((end_x - start_x) > 50 and (end_y - start_y) < 200):

start_x, start_y, end_x, end_y = start_x - 10, start_y - 10,
end_x + 10, end_y + 10

cv2.rectangle(framel, (start_x, start_y), (end_x, end_y), (246,
2565, 0), 2)

face_roi = roi[start_y:end_y, start_x:end_x]

# Deteccidén de somnolencia visual

face_roi = cv2.resize(face_roi, (64, 64))

face_roi_gray = cv2.cvtColor(face_roi, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

img_rsp = face_roi_gray.reshape(1l, 64, 64, 1)

img_rsp = (img_rsp / 255.0) .astype(np.float32)

# Realizar inferencia en el modelo de red neuronal

prediction = session.run([output_name], {input_name: img_rsp})

predicted_class_onnx = np.argmax(prediction, axis=None)

prediction_label_onnx = clases[predicted_class_onnx]

nmax = np.max(prediction)

prob = (round(nmax, 3) * 100)

# Mostrar informacién en pantalla

cv2.putText (framel, , (10, 60), cv2.
FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (255, 0, 0), 1)
cv2.putText (framel, , (10, 110), cv2.
FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (255, 0, 0), 1)
cv2.putText (framel, , (10, 160), cv2.
FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (255, 0, 0), 1)
cv2.putText (framel, , (10, 210), cv2.

FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (255, 0, 0), 1)
# Activar o desactivar la alarma segin las condiciones

if predicted_class_onnx == 1 and nmax >= 0.95:
contador_s += 1

if predicted_class_onnx == 0 and nmax >= 0.50:
contador_s -= 1

if contador_s >= (0.3 * fps):
contador_s = 8
alarm.play()
cv2.putText (framel, prediction_label_onnx, (10, 85), cv2.
FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (0, 0, 255), 1)
cv2.putText (framel, , (10, 185), cv2.
FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (0, 0, 255), 1)
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cv2.putText (framel, str(round(contador_s / 30, 2)), (10, 235),
cv2.FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (0, 0, 255), 1)
elif (contador_s > 0 and contador_s < (0.3 * fps)):
alarm.stop()
cv2.putText (framel, prediction_label_onnx, (10, 85), cv2.
FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (0, 255, 0), 1)
cv2.putText (framel, , (10, 185), cv2.
FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (0, 255, 0), 1)
cv2.putText (framel, str(round(contador_s / 30, 2)), (10, 235),
cv2.FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (0, 255, 0), 1)
elif contador_s < O:
contador_s = 0
cv2.putText (framel, prediction_label_onnx, (10, 85), cv2.
FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (0, 255, 0), 1)
cv2.putText (framel, , (10, 185), cv2.
FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (0, 255, 0), 1)
cv2.putText (framel, str(round(contador_s / 30, 2)), (10, 235),
cv2.FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (0, 255, 0), 1)
# Céalculo del indice de relacidén de aspecto de la boca (MAR)
pl = puntos[mouth[0]]
p2 = puntos[mouth[1]]
p3 = puntos[mouth[2]]
p4 = puntos[mouth[3]]
p5 = puntos[mouth[4]]
p6 = puntos[mouth[5]]
p7 = puntos[mouth[6]]
p8 = puntos[mouth[7]]
MAR = int(mouth_aspect_ratio(pl, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8) * 100)
if MAR >= 55:
contador_mouth += 1
if MAR < bb:
contador_mouth -= 1
# Detectar somnolencia por el MAR
if contador_mouth >= (5 * fps):
contador_mouth = 15
alarm.play()
cv2.putText (framel, , (10, 135), cv2.
FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (0, 0, 255), 1)
elif (contador_mouth > O and contador_mouth < (5 * fps)):
alarm.stop()
cv2.putText (framel, , (10, 135), cv2.
FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (0, 255, 0), 1)
elif contador_mouth < O:
contador_mouth = 0
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cv2.putText (framel, "Undetected", (10, 135), cv2.
FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, 1, (0, 255, 0), 1)
# Configuracién de la pantalla y visualizacién
cv2.rectangle(frame2, (5, 10), (240, 310), (0, 0, 0), -1)
frame3 = cv2.addWeighted(frame2, 0.3, framel, 0.7, 0)
frame4 = cv2.resize(frame3, (1024, 600))
cv2.imshow(’detect somno’, frame4d)

# Esperar a que se presione la tecla ’Esc’ para salir
key = cv2.waitKey(33)
if key == 27:
break
# Liberar la cémara y cerrar las ventanas de visualizacién
cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()
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Anexo 16: Tabla - Costo y presupuesto

El costo de los componentes utilizados en el sistema detector de sommnolencia en
conductores de vehiculos se encuentra detallado en la siguiente Tabla y ha sido financiado
por el autor de la investigacion.

Componentes Cantidad | Valor U. (S/.) | Valor Total (S/.)
Kit NVIDIA
Jetson Nano B0O1 1 1273.2 1273.2
Camara infrarroja
ELP-KL36IR 1 223.43 223.43
Pantalla tactil 1 9292.77 992.77
7-inch
DeskPi - carcasa 1 126.39 126.39
Convertidor DC-DC 1 3 3
Step-Down LM2596
Adaptador de carro 1 10 10
otros componentes 1 8 8

Precio Total: S/ 1866.79

Tabla de costo y presupuesto del sistema
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