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RESUMEN
La seguridad vial es una de las principales preocupaciones a nivel global. Debido al
alto nimero de accidentes de trafico, los cuales representan una causa significativa de
lesiones y muertes. De acuerdo con el Anuario Estadistico de Colisiones en Carreteras
Federales en M¢xico, los accidentes relacionados con la fatiga y la somnolencia
presentan una tendencia fluctuante. Por lo que la presente investigacion aborda el

desafio de la deteccion de somnolencia enfocada en conductores de automoviles.

Esta investigacion se centra en la deteccion de somnolencia en conductores
mediante el uso de modelos de inteligencia artificial y procesamiento de imagenes.

Para ello, el estudio se estructurd en tres etapas principales:
1. Evaluacion preliminar y experimentacion con datasets publicos

En esta fase inicial, se analizaron bases de datos publicas mediante herramientas de
deteccion de objetos como Liner.ai, lo que permitid una exploracion inicial del
rendimiento y la calidad de los datos. A partir de esta evaluacion, se identifico la
necesidad de construir un dataset acorde a las necesidades del proyecto. Incorporando

técnicas de procesamiento de imagenes para enriquecer su calidad y diversidad.
2. Evaluacion de modelos tradicionales de deteccion de objetos

Se implement6 y analiz6 el rendimiento del modelo Faster R-CNN, considerado un
referente por su velocidad y precision. Esta etapa permitid establecer una linea base
para comparar el desempefio de modelos mas recientes. Ademas, se descartaron
aquellos experimentos con resultados poco prometedores y se seleccionaron los

modelos con mejor desempefio para la siguiente fase.
3. Comparacion de modelos YOLOv8 y YOLOvVI10

En la etapa final, se implementaron y compararon los modelos YOLOVS y
YOLOV10, esto con el objetivo de determinar cual ofrece un mejor desempeiio para la

deteccion de somnolencia en conductores. Los resultados mostraron una precision de



hasta el 99.3%, lo que demuestra el potencial de estos modelos para futuras

aplicaciones en seguridad vial.

ABSTRACT
Road safety is one of the main global concerns due to the high number of traffic
accidents, which represent a significant cause of injuries and deaths. According to the
Statistical Yearbook of Collisions on Federal Highways in Mexico, accidents related
to fatigue and drowsiness show a fluctuating trend, so this research addresses the

challenge of drowsiness detection focused on automobile drivers.

This research focuses on detecting drowsiness in drivers through the use of artificial
intelligence models and image processing. To this end, the study was structured in three

main stages:
1. Preliminary evaluation and experimentation with public datasets

In this initial phase, public databases were analyzed using object detection tools
such as Liner.ai, allowing for an initial exploration of data performance and quality.
Based on this assessment, the need to build a dataset tailored to the project's needs was
identified, incorporating image processing techniques to enhance its quality and

diversity.
2. Evaluation of Traditional Object Detection Models

The performance of the Faster R-CNN model, considered a benchmark for its speed
and accuracy, was implemented and analyzed. This stage established a baseline for
comparing the performance of more recent models. Furthermore, experiments with
unpromising results were discarded, and the best-performing models were selected for

the next phase.
3. Comparison of YOLOvV8 and YOLOv10 Models

In the final stage, the YOLOv8 and YOLOvI0O models were implemented and

compared to determine which offers better performance for detecting drowsiness in



drivers. The results showed an accuracy of up to 99.3%, demonstrating the potential of

these models for future applications in road safety.



ABREVIATURAS Y SIGLAS

Acronimo | Espaiiol English

Al Inteligencia Artificial Artificial Intelligence

CNN Redes Neuronales | Convolutional Neural Networks
Convolucionales

ADAS Sistemas Avanzados de Asistencia | Advanced Driver Assistance
al Conductor Systems

EEG Electroencefalograma Electroencephalography
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R-CNN Red Neuronal Convolucional | Region-based Convolutional
Basada en Regiones Neural Network

YOLO Solo Miras Una Vez You Only Look Once

YOLOv - You Only Look Once version

ResNet - Residual Networks

FPN - Feature Pyramid Networks

Faster R-|Red Neuronal Convolucional | Faster Region-based

CNN Basada en Regiones Acelerada Convolutional Neural Network

SSD Deteccion en un Solo Disparo Single Shot Detection

mAP Precision Media Promediada Mean Average Precision

IoU Interseccion sobre Unidon Intersection over Union

VOC Clases de Objetos Visuales | Visual Object Classes (referring
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DNN Red Neuronal Profunda Deep Neural Network

ML Aprendizaje Automatico Machine Learning

DL Aprendizaje Profundo Deep Learning
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I. INTRODUCCION

1.1 Somnolencia

De acuerdo con numerosos estudios realizados por expertos en el campo de la medicina y
profesionales clinicos del suefio, la somnolencia es considerada una necesidad fisiologica
fundamental para el ser humano (Carrillo-Mora et al., 2013; Rosales Mayor & Rey De Castro
Mujica, 2010). Esta necesidad es comparable, en importancia, a otras funciones biologicas
esenciales como la alimentacion y la hidratacion, lo cual la hace crucial para el adecuado
funcionamiento del organismo. Sin la satisfaccion de esta necesidad, el ser humano no podria
mantener su salud ni su capacidad para realizar actividades diarias.

Dentro del estudio de la somnolencia se reconocen dos tipos: la objetiva y la

subjetiva(Rosales Mayor & Rey De Castro Mujica, 2010).

1.2 Somnolencia Objetiva y Subjetiva
La somnolencia objetiva se refiere a la tendencia fisioldgica de una persona a quedarse
dormida. Esta condicidon se evalua mediante mediciones estandarizadas como el Test de
Latencia Multiple del Suefio (TLMS), el cual determina cuanto tiempo tarda una persona en
conciliar el suefio en diferentes momentos del dia(Instituto Peruano de Neurociencias (IPN),
2017). Este tipo de somnolencia es un fenomeno medible, basado en respuestas fisiologicas

observables y cuantificables.

Por otro lado, seglin el consenso de investigadores y clinicos en el area, la somnolencia
subjetiva es la percepcion personal de tener suefio o de encontrarse en un estado de transicion
entre estar despierto y dormido (Shen et al., 2006). Esta forma de somnolencia se asocia con

sensaciones como:
e Bostezo
e C(Cierre involuntario de los ojos
e Pérdida de tono muscular en el cuello
e Menor atencion

e Disminucion del rendimiento cognitivo y psicomotor



1.3 Privacion del suefio
La privacion del suefio puede ser causada por diversos factores, que van desde los mas
simples hasta los mas complejos. Entre las causas mas comunes se encuentran la falta de
suefio debido a habitos poco saludables, el estrés o los compromisos laborales. No obstante,
también existen factores mas complejos que afectan la calidad del suefio, como los trastornos

del sueno (por ejemplo, apnea del suefio e insomnio).

Cuando la privacién del sueno se prolonga, puede surgir disritmia circadiana, un trastorno
que ocurre cuando el ciclo natural de suefo-vigilia se ve alterado debido a cambios abruptos
en los habitos de suefo. Este desfase afecta la capacidad del cuerpo para sincronizarse con el
entorno y altera funciones cognitivas como la atencion, la memoria y el tiempo de reaccion
(Ortiz et al., 2007). Todo esto puede disminuir el rendimiento intelectual y aumentar la
probabilidad de cometer errores que podrian derivar en accidentes, desde leves hasta

mortales.

Algunos estudios realizados en 1999 respaldan esta afirmacion: en dicho estudio se
encontr6 una relacion significativa entre la somnolencia y los accidentes de trafico, al utilizar
el indice de Apnea-Hipopnea (AHI) para medir la gravedad de la somnolencia (Teran-Santos
et al., 1999). Se demostr6 que, en la mayoria de los casos, los conductores reportaron sentirse

cansados y somnolientos antes de sufrir un accidente vehicular.

1.4 Somnolencia vehicular
Desde siempre, el ser humano ha buscado formas de ahorrar tiempo al trasladar materiales
o0 pasajeros de un punto a otro, ya sea para trabajar, ir a la escuela o visitar algun lugar. Antes
de los automoviles motorizados, existian carros tirados por animales robustos o incluso por
personas. No fue sino hasta la Revolucion Industrial que comenzaron las innovaciones en
este ambito, primero con vehiculos a vapor, luego con motores de combustion interna, y mas

recientemente con motores eléctricos (Lucendo, 2019).

Si bien la llegada del automoévil ha facilitado muchas actividades humanas, no es

beneficiosa cuando las condiciones del conductor no son optimas. Por ello, la deteccion de



somnolencia en conductores se ha vuelto un campo de estudio cada vez mas relevante, dada

la importancia de prevenir accidentes de trafico relacionados con la fatiga o somnolencia.

La somnolencia vehicular se refiere al estado de cansancio extremo o somnolencia que
experimenta un conductor mientras maneja. Los sintomas mas comunes coinciden con los
observados en la somnolencia subjetiva: bostezos frecuentes y ptosis por fatiga lo cual
dificulta enfocar la vista en el camino y, por tanto, impide mantener la atencidn en la carretera
(Fernandez Carrion, 2021). Esto puede provocar movimientos bruscos del vehiculo y

aumentar el riesgo de accidentes.

1.5 Planteamiento del problema

La somnolencia vehicular constituye un riesgo significativo para la seguridad vial, ya que
afecta la capacidad de atencidon, reaccion y toma de decisiones de los conductores,
aumentando la probabilidad de accidentes de trafico(Carrillo-Mora et al., 2013; Fernandez
Carrién, 2021; Ortiz et al., 2007). A pesar de los avances en la seguridad automotriz, los
accidentes relacionados con la fatiga contintan siendo una de las principales causas de

siniestros viales en México.

Los sintomas asociados a la somnolencia, como los bostezos frecuentes y el cierre
prolongado de los ojos, disminuyen la concentracion y afectan directamente la habilidad de
los conductores para mantener el control del vehiculo. Esto puede derivar en accidentes

graves o incluso fatales.

Aunque se ha documentado la prevalencia de la somnolencia como factor contribuyente
en accidentes, su deteccion temprana y precisa sigue representando un reto. Los sistemas
tradicionales de deteccion de somnolencia suelen requerir la interaccion directa con el
conductor o la instalacion de tecnologias avanzadas en los vehiculos. Lo cual resulta en

soluciones costosas y poco practicas para una implementacion generalizada.

Si bien algunos modelos de deteccion han mostrado un alto rendimiento, la mayoria de
ellos dependen de técnicas especificas. Por ello, este trabajo busca abordar el problema
mediante enfoques innovadores que integren el procesamiento de imagenes y la inteligencia

artificial. Este enfoque no solo pretende mejorar la precision de la deteccion, sino también



simplificar el proceso y hacerlo mas accesible para su replicacion en futuros proyectos de

seguridad vial.

1.6 Justificacion
La seguridad vial constituye una de las preocupaciones mas apremiantes a nivel nacional
y global, ya que los accidentes de trafico siguen siendo una de las principales causas de
lesiones y muertes prematuras. Un factor determinante en la ocurrencia de estos accidentes
es la somnolencia o fatiga del conductor, la cual puede comprometer gravemente su

capacidad de reaccion, atencion y juicio durante la conduccion.

CAUSAS

m Imprudencia o intencion

m Invadio carril contrario

m No guardo distancia
Velocidad excesiva

B Vir6 indebidamente

B No cedio el paso

W Dormitando

B Otros del conductor

B Vehiculo

B Camino

B Agente natural

Figura 1. Principales causas de accidentes viales en México (Cuevas-
Colunga & Silva Rivera, 2024).

Segun datos oficiales, en 2021 se registraron 19,889 accidentes de trafico, de los cuales el
3.76 % fueron causados por conductores que se encontraban dormitando (Cuevas-Colunga
et al., 2022). Para el ano 2022, aunque se reportaron 12,618 accidentes (una disminucion en
términos absolutos) el 3.62 % de ellos también fueron provocados por conductores
somnolientos, lo que representa Unicamente una reduccion del 0.14 % en los accidentes

atribuibles a la somnolencia. Sin embargo, en 2023, a pesar de registrarse 3,977 accidentes



menos, el porcentaje de accidentes causados por somnolencia aumentd en un 1.48 % (ver

Figura 1) (Cuevas-Colunga & Silva Rivera, 2024).

Este comportamiento sugiere una tendencia irregular en la incidencia de accidentes
relacionados con la fatiga, a pesar de predicciones optimistas que indicaban una reduccion
del 10 % en los siniestros vehiculares con la implementacion de sistemas avanzados de

asistencia al conductor (ADAS) para 2025 (EQUIPO SITEC, 2023).

Considerando lo anterior, es evidente que la fatiga y la falta de suefio adecuado pueden

tener efectos devastadores sobre las capacidades cognitivas de los conductores. Tales como:

e Tiempos de reaccion mas lentos
e Deterioro en la atencion y la percepcion

e Pérdida temporal de la conciencia

Lo que incrementa el riesgo de accidentes graves y fatales. Estos problemas se agravan
aun mas por la naturaleza impredecible de la somnolencia, lo que hace mas dificil su

prevencion.

Frente a este desafio, resulta crucial el desarrollo e implementacion de sistemas eficaces
para la deteccion en de somnolencia en los conductores. De este modo permitiendo intervenir
antes de que ocurra un accidente. En este contexto, la inteligencia artificial y, en particular,
las redes neuronales artificiales, emergen como una opcién prometedora, ya que han
demostrado ser herramientas eficientes en el andlisis y deteccion de patrones complejos en

imagenes y videos.

La implementacion de estas tecnologias permitiria no solo una mejor comprension de los
patrones asociados con la somnolencia al volante, sino también dar un paso adelante para la
creacion de sistemas de alerta temprana alternos que puedan prevenir accidentes en tiempo
real. De este modo, se espera que este proyecto aporte una contribucion significativa al
avance tecnoldgico en el campo de la seguridad vial, con el objetivo de reducir la incidencia

de accidentes causados por la fatiga del conductor.



II. ANTECEDENTES
En la actualidad, existen diversas técnicas para la deteccion de somnolencia, las cuales

pueden clasificarse en tres grupos principales:
1. Aquellas que utilizan el comportamiento del vehiculo como modelo predictivo.
2. Aquellas que se basan en sefales biologicas del cuerpo humano.
3. Aquellas que emplean senales visuales con ayuda de procesamiento de iméagenes.

2.1 Deteccion de somnolencia por comportamiento del vehiculo

El primer grupo corresponde a los Sistemas Avanzados de Asistencia al Conductor,
comunmente conocidos como sistemas ADAS, los cuales utilizan una combinacioén de
sensores para recopilar informacién sobre el comportamiento del vehiculo, como el giro del

volante y la desviacion del carril (Mufioz et al., 2024).

La somnolencia afecta directamente la forma de conducir, haciendo que el
comportamiento del vehiculo se vuelva irregular y peligroso. Por ejemplo, un conductor
somnoliento tiende a reducir la frecuencia de los movimientos correctivos del volante, lo que
incrementa la probabilidad de giros bruscos y desvios del carril, aumentando el riesgo de

accidentes.

Este tipo de cambios o irregularidades en el volante se comunican a través del sistema
CAN BUS, el cual permite obtener medidas como el dngulo y la velocidad de giro. Estos
datos, junto con el seguimiento de los bordes del carril mediante camaras integradas y
algoritmos de vision por computadora, permiten detectar patrones asociados a la somnolencia

(Garcia Daza, 2011).

Con parametros como la distancia entre el vehiculo y las lineas del carril, el angulo del
volante, la velocidad de giro y el tiempo estimado para cruzar de carril, el sistema ADAS
puede realizar una deteccion eficaz de estados de fatiga. No obstante, estos sistemas solo

estan presentes en vehiculos recientes y suelen implicar un costo elevado.



2.2 Deteccion de somnolencia por sefiales bioldgicas
El segundo grupo corresponde a la deteccion por sefales bioldgicas, también llamadas
biosenales (Anrango Farinango, 2022). Estas sefiales pueden ser eléctricas o no eléctricas y

se obtienen mediante sensores o transductores que detectan cambios en el entorno bioldgico.

Este enfoque permite medir de forma objetiva el grado de somnolencia, utilizando técnicas

como (Shen et al., 2006):

e Electroencefalograma (EEG): Registra la actividad eléctrica cerebral. Las ondas
se vuelven lentas en el suefio profundo y mas rapidas en el suefio REM.

e Electrooculograma (EOG): Registra el movimiento ocular, que también varia
segun la fase del suefo.

e Electrocardiograma (ECG): Registra la actividad eléctrica del corazon. Las
variaciones en los patrones cardiacos pueden indicar somnolencia.

e Electromiograma (EMG): Mide la actividad muscular. Durante la somnolencia,

los musculos tienden a relajarse considerablemente.

La mayoria de estas técnicas son invasivas o requieren contacto directo con el usuario,
mediante electrodos conectados a sensores especializados. Por ello, son mas comunes en el

estudio clinico del suefio que en aplicaciones moviles o vehiculares.

Sin embargo, el nivel de exactitud en la deteccion del suefio mediante redes neuronales
tradicionales como Decision Trees (DT), Random Forest (RF), K-Neighbors y GaussianNB,
por mencionar algunas, suele oscilar entre un 60 % y un 73% de precision. Un trabajo
destacado de 2021 logré mejorar estos resultados mediante el uso del modelo EEGNet,
especificamente disenado para analisis de electroencefalografia. Este modelo fue comparado
con algoritmos como SVM y QDA, cada uno entrenado durante seis épocas, mostrando un
rendimiento superior en términos de precision y eficiencia para detectar somnolencia (Cui

et al., 2022).



2.3 Deteccion de somnolencia por sefiales visuales
El tercer grupo contempla la deteccion mediante senales visuales (Cluydts et al., 2002).
Existen cambios en la apariencia y el comportamiento de una persona somnolienta que

pueden observarse visualmente, como:

e Cierre parcial o total de los ojos

e Cambios en la expresion facial

e Modificacion de la postura corporal
e Respuesta lenta a estimulos

e Desconexion visual o disociacion

La transicion de un estado activo a uno somnoliento suele ser progresiva y perceptible. La
persona puede adoptar posturas mas relajadas, aflojar los musculos faciales y cerrar los ojos
de forma caracteristica (Carrillo-Mora et al., 2013; Ortiz et al., 2007; Rosales Mayor & Rey

De Castro Mujica, 2010), lo cual facilita la deteccion visual de somnolencia subjetiva.

2.4 Deteccion de somnolencia usando inteligencia artificial con sefiales visuales

Actualmente, existen diversos modelos de deteccion de somnolencia basados en la
identificacion de objetos mediante redes neuronales artificiales, como YOLO, Mask R-CNN
y SSD. Estos enfoques aprovechan el andlisis de sefiales visuales mediante algoritmos de

visioén por computadora, combinados con técnicas de aprendizaje profundo.

Uno de los primeros desarrollos relevantes fue realizado en la Universidad Auténoma de
Querétaro, donde se utilizo un clasificador en cascada para localizar el rostro del conductor.
Posteriormente, se analiz6 un conjunto de puntos caracteristicos faciales (landmarks) con el
objetivo de identificar regiones clave como los ojos y la boca. El sistema fue probado en
sujetos con caracteristicas faciales diversas y se evalud su rendimiento bajo diferentes
resoluciones (Alcantara-Montiel et al., 2019; Montiel-Alcantara, 2018). Se observo una
relacion inversa entre la resolucion y la velocidad de procesamiento: a menor resolucion, el

sistema era mas rapido, pero con pérdida de precision en la interpretacion de los landmarks.

En otro estudio, se utilizaron redes neuronales denominadas Robust SleepNets para

detectar somnolencia mediante la identificacion del rostro y el anélisis del parpadeo. Este



modelo fue entrenado exclusivamente con iméagenes de ojos abiertos y cerrados, alcanzando
métricas destacables: una precision promedio del 94 %, un recall del 95 % y un puntaje F1
de 94.25 % (Alparslan & Kim, 2021). No obstante, segiin investigaciones posteriores se
encontrd que, a pesar del buen desempefio en métricas cuantitativas, el modelo enfrentaba

dificultades para localizar con precision los ojos y la boca en tiempo real(Singh et al., 2023).

Adicionalmente, se propuso un sistema de deteccion de somnolencia basado en la
arquitectura VGG combinada con una red neuronal convolucional (CNN) preentrenada
especificamente para el analisis de rasgos faciales humanos. Este modelo logr6 una precision
del 98.02 %(Kepesiova et al., 2020) , aunque presentd limitaciones al momento de reconocer
nuevos rostros. Esto sugiere que el conjunto de datos utilizado era insuficiente en términos
de diversidad y que no se aplicaron técnicas de aumentacion de imagenes, factores esenciales

para mejorar la capacidad de generalizacion del modelo.

El trabajo mas reciente en este campo corresponde a un experimento realizado en 2023,
que empled una camara infrarroja para detectar somnolencia en condiciones nocturnas. El
modelo utilizado, basado en la arquitectura YOLOV4, alcanz6 una precision del 88 % y un
recall del 93 % (Ramirez-Arriaga, 2023). No obstante, su desempefio quedo limitado por el
hecho de que fue entrenado Unicamente con imagenes nocturnas, lo cual reduce su

aplicabilidad en contextos diurnos o mixtos.

III. FUNDAMENTACION TEORICA

La tecnologia, a lo largo de la historia, ha sido un motor clave en el desarrollo de
herramientas y sistemas que transforman la forma de interaccion de los seres humanos hacia
su entorno. Muchos avances emblematicos tienen sus raices en épocas de conflicto. Tales
como los vehiculos automotores o el célebre algoritmo de Turing (Benitez Rojas, 2023;
Lucendo, 2019),. El cual fue desarrollado durante la Segunda Guerra Mundial. Sin embargo,
estos inventos no se limitaron a aplicaciones militares, con el tiempo, se adaptaron y
evolucionaron para facilitar multiples aspectos de la vida cotidiana, contribuyendo

significativamente al progreso de la sociedad.



En las ultimas décadas, hemos sido testigos de un crecimiento exponencial en el desarrollo
tecnologico, lo que ha llevado a la creacion de dispositivos cada vez mas “exactos” y, en
muchos casos, calificados como "inteligentes". Pero ;qué significa realmente que un aparato
sea inteligente? Detras de esta "inteligencia" se encuentra la combinacion y aplicacion de
tecnologias como los algoritmos de inteligencia artificial, la vision por computadora y el

procesamiento de imagenes.

3.1 Procesamiento de imagenes

Dentro del campo de la vision por computadora, existete una disciplina fundamental que
es el procesamiento de imagenes. Esta area se ocupa del analisis y manipulacion de datos
visuales con el fin de extraer informacion relevante o transformarlos para un proposito
especifico (Wiley & Lucas, 2018). Se ha consolidado como una herramienta clave en el
avance de multiples sectores tecnoldgicos como: la robotica, la salud, la interaccion humano-

computadora, la seguridad y la inteligencia artificial.

El procesamiento de imdgenes no solo permite identificar patrones visuales, sino que
también facilita el andlisis de comportamientos, caracteristicas o eventos en entornos
dinamicos (Satapathy et al., 2020). Por ejemplo, puede detectar senales de fatiga como el
bostezo o el estado de los 0jos (con ptosis o sin ptosis), esto incluso en condiciones de baja

iluminacion o con presencia de sombras.

Este tipo de analisis resulta clave para el desarrollo de sistemas inteligentes que mejoren
la interaccidn humano-maquina, desde aplicaciones médicas hasta monitoreo vehicular en

tiempo real.

3.2 Inteligencia Artificial

Aunque el procesamiento de imagenes es una herramienta poderosa para analizar datos
visuales, por si solo tiene limitaciones. Sus principales funciones incluyen: resaltar bordes,
ajustar brillo, contraste, color y operar en distintos espacios de color. Estas capacidades, si

bien utiles, funcionan como apoyo para tareas mas complejas.

Para reconocer y comprender patrones de forma autonoma, es necesaria la integracion con

la inteligencia artificial (IA). En los ultimos afios, la IA ha adquirido gran relevancia debido
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a su capacidad para resolver tareas complejas: generacion de texto, predicciones,

clasificacion de imagenes y deteccion de objetos, entre otras (Angelov et al., 2021).

La sinergia entre procesamiento de imagenes e inteligencia artificial ha dado lugar a
sistemas avanzados que van mas alla de la manipulacion visual: ahora pueden interpretar y
tomar decisiones basadas en datos visuales, de manera autonoma y eficiente (Angelov et al.,
2021). Esta combinacién ha impulsado avances significativos en areas como la salud, la

robodtica, la seguridad, el transporte y mas.

3.3 Redes Neuronales Artificiales

En el campo de la inteligencia artificial, uno de los conceptos mas destacados es el de las
redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks, ANN por sus siglas en inglés). Su
nombre proviene de la inspiracion en la anatomia y funcionamiento de las neuronas humanas.
En el sistema nervioso, las neuronas transmiten informacion entre el cerebro y el cuerpo
mediante sefiales eléctricas. Este proceso inicia cuando una neurona recibe estimulos desde
otras neuronas a través de sus dendritas. Una vez procesada la informacion, la neurona genera
pequefios pulsos eléctricos llamados potenciales de accion. Estos viajan por una estructura
llamada ax6n hasta llegar a la sinapsis, donde se comunican con otras neuronas (Gershenson,

2003).

Este mecanismo ha servido como modelo conceptual para disefiar las redes neuronales
artificiales. En ellas, cada "neurona" artificial recibe una o varias entradas, que son
ponderadas por coeficientes llamados pesos. Estas entradas ponderadas se combinan y pasan
por una funcion de activacion. Esta funcion determina si la neurona se activa o no, generando
asi una salida (Gershenson, 2003). Este proceso permite que las redes neuronales simulen

procesos de aprendizaje, reconocimiento de patrones y toma de decisiones.

En términos mas formales, el procesamiento que realiza una neurona artificial puede

describirse mediante la siguiente operacion matematica:

y = f(wirxi) +b) (M
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Donde:
e X representa las entradas,
e Wi los pesos asociados,
e Dbes el sesgo (bias),

e y feslafuncion de activacion (por ejemplo, ReLU, sigmoide, tanh).

Esta operacion permite que la red ajuste los pesos en funcion de los errores cometidos,
mejorando su rendimiento con cada iteracion (Goodfellow et al., 2016). El aprendizaje se
logra a través de la retropropagacion del error, combinado con un algoritmo de optimizacion

como el descenso de gradiente (Gershenson, 2003).

La similitud estructural y funcional entre neuronas biologicas y artificiales ha sido
representada graficamente para facilitar su comprension. En la Figura 2, puede observarse
una neurona bioldgica y su contraparte artificial, destacando sus elementos equivalentes:

dendritas — entradas, nicleo — funcién de activacion, axon — salida.

Gracias a esta analogia, se ha permitido desarrollar sistemas computacionales que imitan
funciones cognitivas humanas como la clasificacion de informacion, prediccion de eventos
o reconocimiento de patrones. Es por ello que las redes neuronales artificiales se han

convertido en uno de los pilares fundamentales de la inteligencia artificial moderna.
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Dendritas

Sinapsis

Entrada

Figura 2. Concepto visual de una a) Neurona; b) Neurona Artificial. (Gershenson, 2003).

3.4 Redes Neuronales Convolucionales

Dentro del campo de las ANNs, las redes neuronales convolucionales (Convolutional
Neural Networks, CNN por sus siglas en inglés) destacan por su capacidad para procesar
datos en formato de imagenes o videos (Guo et al., 2017). Este tipo de redes es ampliamente
utilizado en tareas de vision por computadora como el reconocimiento, deteccion y

clasificacion de objetos.

Su eficacia radica en la habilidad para identificar patrones visuales directamente en los
datos de entrada. Estos suelen representarse como matrices de pixeles (Guo et al., 2017). Las
CNN han demostrado ser especialmente utiles para detectar estructuras espaciales

jerarquicas. Lo cual que las convierte en herramientas eficientes para el andlisis de imagenes.

Una red convolucional tipica estd compuesta por tres tipos principales de capas: Cada una
con funciones especificas que contribuyen al procesamiento y analisis de la informacion

visual:

3.4.1 Capas de convolucion

Las capas de convolucién son las responsables de extraer las caracteristicas visuales mas
relevantes de las imagenes de entrada. Su funcionamiento se basa en el uso de filtros o
nucleos (kernels), que recorren la imagen en pasos definidos (strides) y detectan patrones

especificos como bordes, texturas o formas (Guo et al., 2017).
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Cada filtro se aplica sobre una pequefia region de la imagen. Este va multiplicando sus
valores por los correspondientes valores de los pixeles y sumando los resultados para generar
una nueva matriz conocida como mapa de caracteristicas (feature map). Tras cada operacion
de convolucion, se aplica una funcion de activacion (como ReLU (Rectified Linear Unit),
sigmoide o tanh) introduciendo no linealidad en el modelo, permitiéndole aprender patrones

complejos (Guo et al., 2017).

El uso de multiples filtros permite a la red detectar diferentes caracteristicas a lo largo de

toda la imagen, lo que enriquece la representacion interna de los datos.

3.4.2 Capas pooling
Las capas pooling (o de submuestreo) tienen como funcién reducir la resolucion espacial
del feature map resultante de la convolucion. Disminuyendo asi la cantidad de parametros y

la complejidad computacional del modelo.

Este tipo de capas utiliza funciones de agregacion como maximo (max-pooling) o
promedio (average-pooling) para seleccionar la informacién mas significativa de una region
determinada del mapa de caracteristicas (Guo et al., 2017). En términos simples, estas capas
permiten destacar los patrones mas importantes mientras se descartan detalles irrelevantes o

ruido.

Ademas, el pooling contribuye a hacer que el modelo sea mas robusto frente a pequenias

variaciones en la posicion, escala o iluminacion de los objetos en la imagen.

3.4.3 Capas totalmente conectadas
Las capas totalmente conectadas (fully connected layers) suelen ubicarse al final de la red
neuronal y son las responsables de la toma de decisiones. Cada neurona de estas capas esta

conectada con todas las salidas de la capa anterior, formando una estructura densa.
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Figura 3. Arquitectura conceptual de una Red Neuronal Convolucional.

En esta etapa, se realiza una operacion de suma ponderada y se aplica una funcion de
activacion, lo que permite clasificar o detectar objetos con base en las caracteristicas
extraidas por las capas anteriores (Guo et al., 2017). Este proceso permite que la red produzca
salidas interpretables, como una etiqueta de clase o una coordenada de ubicacion para objetos

detectados.

Estas tres capas (convolucionales, de pooling y totalmente conectadas) conforman la
estructura basica de las redes neuronales convolucionales y permiten el aprendizaje
jerarquico a partir de imagenes. Gracias a esto, las CNN han demostrado ser altamente
eficaces para resolver problemas de vision por computadora. Los ejemplos: reconocimiento

facial, analisis médico, inspeccidn industrial, entre muchos otros.

En el ambito del aprendizaje automatico aplicado a la vision, las CNN se han convertido
en el nucleo de diversos modelos de deteccion de objetos. Algunas de las arquitecturas mas
representativas que integran redes convolucionales como su componente principal (también

conocido como backbone) son:

e Faster R-CNN (2015): Pionera en incorporar regiones de interés para mejorar la

precision y eficiencia en la deteccion.

e YOLO (You Only Look Once): Uno de los enfoques mas recientes y populares

por su velocidad y capacidad de deteccion en tiempo real.
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3.5 Arquitectura Faster R-CNN
El modelo Faster R-CNN con ResNet-50 y FPN es una arquitectura ampliamente utilizada
en el ambito de la deteccion de objetos. La cual se encuentra disponible en librerias de codigo
abierto como PyTorch (PyTorch, s/f). Esta arquitectura combina técnicas avanzadas que
mejoran la precision y eficiencia en tareas de vision por computadora (Miranda-Leon et al.,

2024).
Su estructura principal se compone de los siguientes modulos:

3.5.1 Backbone (ResNet50)

ResNet-50 es una red neuronal profunda. Se basa en bloques residuales, disefiados para
facilitar el entrenamiento de modelos con muchas capas. Su principal innovacién radica en
las conexiones de atajo (skip connections) (Koonce, 2021). Las que permiten que el gradiente
fluya sin problemas durante el proceso de retropropagacion, evitando el problema de la

degradacion del rendimiento en redes profundas.

Esta arquitectura consta de 50 capas que actian como un extractor de caracteristicas.
Proporcionando representaciones detalladas de las imdgenes de entrada. Gracias a su diseflo
eficiente, ResNet-50 es una de las arquitecturas mas utilizadas como base (backbone) en

modelos de deteccion avanzados.

3.5.2 Feature Pyramid Network (FPN)

La Feature Pyramid Network (FPN) se integra con ResNet-50 para construir una pirdmide
de caracteristicas multiescala: Este permite al modelo detectar objetos de distintos tamafios
(Zhu etal., 2022). El enfoque combina caracteristicas de diferentes niveles de la red
convolucional, generando mapas de caracteristicas enriquecidos que mejoran la deteccion,

en especial de objetos pequefios.

En otras palabras la FPN mejora la capacidad de generalizacion del modelo, ya que le

permite aprender de estructuras visuales tanto locales como globales.

3.5.3 Region Proposal Network (RPN):
La Region Proposal Network (RPN) es una subred que tiene como objetivo generar

regiones candidatas donde probablemente se encuentren objetos. La RPN escanea todo el
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mapa de caracteristicas de la imagen y predice regiones de interés (Regions of Interest, Rol),

mediante el uso de anclas de diferentes escalas y proporciones (Li, 2021).

Este proceso es rapido y eficiente, ya que reutiliza las caracteristicas previamente
extraidas por el backbone. Evitando asi calculos redundantes. Las regiones propuestas por la

RPN son refinadas en etapas posteriores del modelo.

3.5.4 Region of Interest Pooling (Rol)
Las propuestas generadas por la RPN tienen diferentes dimensiones, por lo que deben
uniformarse en tamafio antes de ser procesadas por las capas finales del modelo. Para ello, se

utiliza la técnica de Rol Pooling, que convierte cada region en una matriz de tamafo fijo

(Gholamalinezhad & Khosravi, 2020).

Este paso garantiza que todas las regiones candidatas puedan ser procesadas por las capas
completamente conectadas, sin importar su forma o escala original (L. Zhao & Zhang, 2024;

X. Zhao et al., 2024).

3.5.5 Bounding Box Regression (BBR):
Una vez que las regiones propuestas han sido ajustadas, se procesan a través de una red

totalmente conectada que cumple dos funciones esenciales (Li, 2021; Miranda-Leon et al.,

2024):

e C(lasificacion: Determina la clase del objeto contenido en cada region propuesta,
utilizando funciones como softmax.
e Regresion de cajas delimitadoras: Ajusta las coordenadas de las cajas (o bounding

boxes) para mejorar la precision en la localizacion del objeto dentro de la imagen.

Este mecanismo de doble salida permite que Faster R-CNN no solo detecte objetos, sino

que los clasifique correctamente y los delimite con gran exactitud .
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Figura 4. Arquitectura Faster R-CNN (Du et al., 2020)

3.6 Arquitectura YOLO

El modelo YOLO (You Only Look Once) es una de las arquitecturas mas influyentes en

el campo de la deteccion de objetos en tiempo real. A diferencia de los modelos por etapas

como Faster R-CNN. YOLO adopta un enfoque unificado, tratando la deteccion de objetos

como un unico problema de regresion. En el que se predicen directamente las clases y las

coordenadas de los objetos en una sola pasada por la red (Jocher et al., 2023).

Este disefio permite que YOLO alcance altas velocidades de procesamiento. Lo cual lo

hace ideal para aplicaciones donde el tiempo de respuesta es critico, como la conduccién

asistida, vigilancia o monitoreo en video en tiempo real.

3.6.1 Backbone de YOLO

El backbone de YOLO es una red convolucional profunda que se encarga de extraer las

caracteristicas de la imagen. Dependiendo de la version de YOLO (Bochkovskiy et al., 2020;

Jocher et al., 2023), se han utilizado diferentes arquitecturas como:
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e Darknet en las versiones YOLOvV3 y YOLOvA4.
e CSPDarknet en YOLOvVS y YOLOVS.

Este componente transforma la imagen de entrada en un mapa de caracteristicas rico en

informacion visual, que sirve de base para las etapas posteriores de deteccion.

3.6.2 Neck

El neck es la parte intermedia de la arquitectura YOLO, ubicada entre el backbone y la
cabeza de deteccion. Su funcion es mejorar el flujo de informacion entre diferentes niveles
de la red (Bochkovskiy et al., 2020; Jocher et al., 2023), permitiendo una mejor deteccion de

objetos de distintos tamanos.
Entre los componentes clave del neck se encuentran:

e Feature Pyramid Network (FPN): Combina caracteristicas de multiples escalas

para mejorar la deteccion multiescala.

e Path Aggregation Network (PAN): Mejora la propagacion de caracteristicas

ascendentes y descendentes para fortalecer la precision del modelo.

Gracias al neck, el modelo puede integrar tanto caracteristicas globales como locales, lo

cual mejora la capacidad de deteccion sin sacrificar velocidad.

3.6.3 Head
La cabeza de deteccion (head) es la encargada de generar las predicciones finales. Divide
la imagen en una cuadricula y, para cada celda, predice varias cajas delimitadoras (bounding

boxes) (Bochkovskiy et al., 2020; Jocher et al., 2023), cada una con:
e Una puntuacion de confianza, que indica la probabilidad de que exista un objeto.
e Una prediccion de clase, que especifica de qué objeto se trata.

e Las coordenadas del objeto (centro, ancho y alto).
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Esta estructura permite que el modelo procese toda la imagen en una sola pasada,

manteniendo la deteccidon en tiempo real.

3.6.4 Predicciones conjuntas
A diferencia de modelos por etapas, YOLO realiza predicciones conjuntas para multiples

tareas de deteccion. Estas predicciones incluyen:
e Ubicacion del objeto: Coordenadas precisas de la caja delimitadora.
e Confianza: Probabilidad de que la regién contenga un objeto.
e C(lasificacion: Etiqueta correspondiente al tipo de objeto detectado.

Este enfoque simultaneo permite que YOLO mantenga un balance eficaz entre precision
y velocidad (Bochkovskiy et al., 2020; Jocher et al., 2023), lo que ha consolidado su uso en

diversas aplicaciones practicas.

Input Backbone

e

Figura 5. Presentacion del complejo disefio de red YOLOv4 (Jocher et al., 2023).

IV. HIPOTESIS

Mediante la aplicacion de técnicas de procesamiento de imégenes sobre un conjunto de
datos conformado por imagenes de rostros humanos, y con el uso de algoritmos de
inteligencia artificial basados en redes neuronales convolucionales (CNN), es posible lograr
una deteccién de somnolencia en conductores con una precisidon comparable o superior a la

de estudios previos.
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V. OBJETIVOS

Implementar un modelo de red neuronal convolucional para la deteccion de somnolencia
en conductores de vehiculos, mediante la aplicacion de técnicas de procesamiento de
imagenes y algoritmos de inteligencia artificial. EI modelo sera entrenado con un conjunto
de imagenes de rostros humanos con caracteristicas visuales asociadas a la somnolencia (0jos

cerrados, bostezo, etc.).

5.1 Objetivos especificos
e Configurar un entorno de trabajo para el desarrollo de modelos CNN, garantizando

las condiciones adecuadas para su entrenamiento y validacion.

e Reunir una base de datos publica que contenga iméagenes de rostros humanos con
caracteristicas de somnolencia, para crear diferentes conjuntos mediante diversas

técnicas de procesamiento de imagen.

e Utilizar inteligencia artificial para entrenar un modelo de deteccion basado en

redes neuronales convolucionales para cada conjunto de imagenes.

e Evaluar los modelos de deteccion utilizando métricas de validacion estandarizadas
y pruebas, con el fin de identificar los modelos con mejores resultados en la
deteccidon de somnolencia a través de sefiales visuales, y asi comparar los

resultados con estudios y trabajos similares.

5.2 Cronograma de actividades

Tabla I. Cronograma de Actividades.

Agesta Sesterare  Gomibes Novimbre | Disiembre Eram Fearero waza Al Mo e i

VI.  METODOLOGIA
La metodologia propuesta en este estudio, inicialmente concebida como una aproximacion

sencilla, consistia en la recopilacion y el procesamiento basico de una base de datos, seguida
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por la aplicacion de modelos con estructuras inspiradas en redes neuronales convolucionales
(CNN), su validacion y comparacion con el estado del arte, como se muestra en la siguiente

figura.

Recopilacion y
procesamiento de
Base de Datos

A

¢, Cumple con las Desarrollo de
caracteristicas? modelos CNNs

Y

¢ El porcentaje Validacion de

Resultados Finales
es bueno? resultados

No

Figura 6. Metodologia propuesta inicialmente.

Durante el desarrollo del proyecto surgieron diversos desafios e imprevistos que
motivaron la implementacion de estrategias adicionales. Una de ellas, la construccion de un
conjunto de datos disenado especificamente para el entrenamiento de distintos modelos de
redes neuronales. A partir del analisis del desempefio de estos modelos, se estableciéo un
proceso iterativo. Lo que permitid seleccionar tanto los conjuntos de imagenes utilizados en

las distintas fases del estudio como los modelos con mejor rendimiento.

En la figura siguiente se ilustra de forma mas precisa el enfoque metodoldgico adoptado.
Se muestra la progresion del trabajo desde sus fases iniciales hasta la conclusion del proyecto.
Esta representacion ofrece una vision integral del flujo metodologico seguido y su relacion

con los objetivos planteados.
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Figura 7. Metodologia empleada.

6.1 Fase 1: Analisis exploratorio con datasets y Liner.ai
En esta etapa inicial, el proposito fue utilizar herramientas y datasets existentes en el area.

Para ello, se eligié la plataforma Liner.ai. Este proporciona una interfaz sencilla, con
instrucciones claras para la carga de datos y ejecucion de modelos de deteccion.

Se seleccionaron y combinaron tres datasets publicos de la plataforma Kaggle (Dutta,
2022; Patil, 2025; Perumandla, 2025) con el objetivo de desarrollar un corpus unificado para
el andlisis. Del primer y segundo conjunto se extrajeron imagenes de ojos abiertos y cerrados;

del tercero, imagenes de rostros en estado de bostezo y sin bostezo.

Como resultado del filtrado y combinacion de los datos, se obtuvo el siguiente conjunto:

Ojos abiertos: 2,595 imagenes
Ojos cerrados: 2,726 imagenes

Personas bostezando: 1,999 imagenes
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e Personas sin bostezo: 2,523 imagenes

Este proceso permitio abordar de forma inicial los objetivos del estudio, asegurando una

diversidad minima para entrenar modelos preliminares.

6.1.1 Procesamiento del conjunto de datos y etiquetado de imagenes

Durante esta fase, se definieron dos conjuntos principales: uno compuesto con imagenes
publicas (Kaggle) y otro creado provisionalmente para este estudio. Cada conjunto incluia
400 imagenes y fue procesado y etiquetado de distintas formas. Generando cinco versiones
con caracteristicas diferenciadas. Estas versiones se utilizaron para evaluar como afecta el
formato, el contenido y el etiquetado a la capacidad de los modelos para detectar

somnolencia.

A continuacion, se presenta una tabla resumen con nombres mas descriptivos para cada
version del conjunto de datos. Esta clasificacion busca evitar confusiones y facilitar la

comprension de las diferencias entre versiones.
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Tabla II. Resumen de bases de datos y sus caracteristicas.

Nombre Tipo de N° de Formato Enfoque Clases
descriptivo origen imagenes de color  principal etiquetadas
Basico sin Publico 400 Escala Omision Closed,
rostro (Kaggle) de del rostro; Open,
grises contiene 4 Yawn,
clases No Yawn
Basico Publico 400 Escala Solo ojos Closed,
reducido (Kaggle) de cerrados y Yawn
grises bostezo
Intermedio Publico 400 Escala Incluye Closed,
con rostro (Kaggle) de deteccion Open,
grises de rostro Yawn,
No_Yawn,
Face
Perfil Propio 400 RGB Imagenes Closed,
facial RGB (creado) con Open,
rostros en Yawn,
diferentes No Yawn,
perfiles Face
Perfil Propio 400 Escala Version en Closed,
facial en (creado) de gris  del Open,
escala de grises conjunto Yawn,
grises Perfil No_Yawn,
facial Face
RGB
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6.1.2 [Estandarizacion y etiquetado de imagenes
Cada conjunto de imagenes fue sometido a un proceso de estandarizacion para facilitar su
manejo y garantizar consistencia durante las etapas de entrenamiento y validacion de los

modelos.

Primero, todas las imégenes fueron renombradas sistematicamente siguiendo un esquema

uniforme con formato secuencial:
imgl.png, img2.png, ..., img400.png.

Esta organizacion estandarizada permitié6 una gestion mds sencilla de los archivos y

facilito su integracion con las herramientas de anotacion y entrenamiento.

Posteriormente, segin lo requerido por cada conjunto (ver Tabla II), algunas versiones
fueron convertidas de RGB a escala de grises utilizando la funcion rgb2gray de MATLAB
(MathWorks, 2025b). Esta transformacion se aplico para uniformar el espacio de color, dado
que algunas imagenes estaban originalmente en escala de grises, mientras que otras se

mantenian en color.

Posteriormente el proceso de etiquetado se realizd utilizando VoTT (Visual Object
Tagging Tool) (Microsoft, 2020), una herramienta especializada en anotacion de imagenes
para tareas de deteccion de objetos. Cada imagen fue etiquetada manualmente siguiendo una

taxonomia de clases definida previamente, que incluye:

e C(losed (ojos cerrados)

e Open (ojos abiertos)

e Yawn (bostezo)

e No_Yawn (ausencia de bostezo)

e Face (rostro)

La etiqueta “Face” fue afiadida solo cuando la region completa del rostro era visible. En
el caso de imagenes de sonrisas o rostros serios sin sefiales de bostezo, estas se etiquetaron
como “No_Yawn”, con el fin de retar al modelo a diferenciar entre una sonrisa y un bostezo.

Lo cual representa un reto visual significativo por su similitud morfoldgica.
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Una vez completado el etiquetado, los datos fueron exportados en formato Pascal VOC.
Lo cual permiti6 estructurar la informacion de forma jerarquica y es ampliamente compatible

con arquitecturas de redes neuronales modernas.

6.1.3 Uso de Liner.ai como herramienta de entrenamiento

En esta etapa preliminar, el objetivo principal fue realizar un analisis exploratorio. De esta
forma evaluar la viabilidad del conjunto de datos disefiado y examinar su comportamiento en
un entorno de entrenamiento inicial. Para ello, se utilizo6 la plataforma Liner.ai, que permite
probar arquitecturas avanzadas de aprendizaje profundo enfocadas en tareas de clasificacion

y deteccion de objetos, con una interfaz amigable y configuracion simplificada.

Entre los modelos disponibles, se eligio EfficientDet (Liner.ai, s/f). Esta arquitectura esta
basada en redes convolucionales que equilibra eficiencia computacional con alto rendimiento
en tareas de deteccion. Esta opcion resulté adecuada para el andlisis rapido de los distintos

subconjuntos de datos descritos anteriormente.

Se disefaron maultiples experimentos configurando diferentes combinaciones de

hiperpardmetros disponibles en la plataforma. Entre los ajustes considerados se incluyeron:

e Numero de iteraciones
e Aplicacion o no de aumentacion de datos (data augmentation)

e Variantes del conjunto de datos procesado

El propdsito de estas pruebas fue identificar fortalezas y debilidades tanto del modelo
como de las distintas versiones de los conjuntos de datos (ver Tabla II), observando como

respondian a distintos niveles de procesamiento de imagen y etiquetado.

Los resultados se registraron en la Tabla III, donde se incluyen métricas de desempeio,

observaciones cualitativas y comentarios sobre la capacidad de generalizacion del modelo.
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Tabla III. Desempefio y evaluacion de modelos en EfficientDet con diferentes

configuraciones.
Conjunto Iteraciones Aumentacion mAP (%) Observaciones
evaluado de datos clave
Basico sin 6,000 No 80.37 Buen mAP, pero
rostro sobreajuste
evidente al no
generalizar fuera
del conjunto.
Basico sin 1,000 Si 21.36 Aumentaciéon  +
rostro pocas iteraciones
= bajo
rendimiento;
incapaz de
adaptarse.
Basico 6,000 No 96.26 mAP alto, pero
reducido problemas  con
clase  "Closed";
falta de diversidad
en los datos.
Basico 1,000 Si 53.51 Pobre desempeio;
reducido configuracion
inadecuada para
imagenes
complejas.
Intermedio con 6,000 Si 18.14 La aumentacion
rostro afecto

negativamente. Se

sugiere eliminarla
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Intermedio con 6,000

rostro

Perfil facial 6,000
RGB

Perfil facial en 6,000

escala grises

No

No

No

52.96

97.51

98.57

para este
conjunto.

A pesar de alto
nimero de
iteraciones, el
aprendizaje  fue
insuficiente.
Resultados
significativamente
mejores;
deteccion eficaz y
estable.

Precision muy
alta; solo algunas
imagenes
generaron errores

menores.

Los resultados obtenidos proporcionaron informacion significativa. En este proceso se

identificd que, pese a que algunas versiones (como las basadas en datos publicos) arrojaban

métricas aceptables de precision media promedio (mAP), presentaban serias limitaciones al

generalizar a nuevas imagenes. Esto sugiri6 que el tipo de dataset no era el mas adecuado

para los fines del estudio.

Por tal motivo, se tomd la decision de crear un nuevo conjunto de imagenes, disefiado

especificamente con base en las necesidades del proyecto, basado en el conjunto de datos

“Perfil facial RGB” y “Perfil facial en escala de grises” (véase Tabla II): diversidad facial,

etiquetado claro, variedad de poses, y un control mas estricto en las condiciones de captura

y procesamiento.
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6.2 Creacion de dataset
Con base en los resultados obtenidos durante el analisis exploratorio, se identificd la
necesidad de construir un conjunto de datos mas robusto, diverso y adaptado especificamente
a los objetivos de esta investigacion. A este conjunto se le denominaré a partir de aqui como

conjunto de datos crudo.

La principal innovacion de este conjunto radica en la inclusién de iméagenes de rostros
humanos en diversas condiciones faciales: personas con ojos abiertos, ojos cerrados, en
estado de bostezo, sin bostezo, con expresion neutra y con sonrisas (Figura 9). Ademas, para
favorecer la variabilidad, se capturaron imagenes desde diferentes angulos faciales: frontal,
perfil izquierdo y perfil derecho abarcando una sumatoria de 180 grados del rostro (Figura

8). Esto permiti6é ampliar la diversidad morfologica y la representatividad del conjunto.

-90°

Figura 8. Ilustracion generada con IA representando el rostro humano a -90°, 0°y 90°.

Fuente: Elaboracion propia con ChatGPT (OpenAl, 2025)

El proceso de planeacion, captura y distribucion se esquematizd cuidadosamente,
asegurando que todos los participantes dieran su consentimiento informado. Las imagenes se
tomaron bajo diferentes condiciones de iluminacion, fondo, distancia, capturadas con
distintas camaras de teléfonos celulares, y fueron etiquetadas manualmente. Este conjunto
fue publicado posteriormente en Kaggle y Zenodo (MIRANDA-LEON, 2025; Miranda-Leon
& Angole-Tierrablanca, 2024) para su disponibilidad publica.
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Ojos abiertos + No bosteze | Ojos cerrados + No bostezo Ojos abiertos + Bostezo Ojos cerrados + Bostezo Ojos abiertos + Bostezo Ojos cerrados + Sonriendo

De frente

Perfil derecho

Perfil izquierdo

Figura 9. Conjunto de imagenes faciales para diferentes expresiones y orientaciones

etiquetadas en VOTT (Miranda-Leon & Angole-Tierrablanca, 2024).

El conjunto de datos crudo se conformo por imagenes de 11 individuos, en 12 expresiones
distintas, generando un total de 1,880 imagenes. Cada imagen fue recortada para aislar la
region de interés (el rostro), utilizando un formato cuadrado de 512 x 512 pixeles, tamafio
que garantiza la conservacion de detalles relevantes sin exigir demasiados recursos
computacionales. La eleccion del valor 512 responde a que es un multiplo de 29, lo cual

favorece el procesamiento en GPU y TPU.

Después del recorte, las imagenes fueron renombradas secuencialmente (imgl.png,
img2.png, ..., img1880.png) y se prepararon para su procesamiento y etiquetado, siguiendo

un mismo formato estandarizado.
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Original Image Shadow Reduction Applied Smoothed Image

1

Enhanced Brightness Converted to Grayscale

% &

Figura 10. Diferentes etapas del procesamiento de imagenes: Set A) conjunto de imagenes
crudas; Set B) conjunto de imagenes procesadas; Set C) conjunto hibrido; Set D) conjunto

de iméagenes semiprocesadas.

Durante el andlisis exploratorio, se observaron resultados favorables en dos conjuntos de
datos preliminares: uno en formato RGB y otro convertido a escala de grises. Por
consiguiente, se propuso replicar estos conjuntos utilizando el conjunto de datos crudo, ahora
extendido a 1,880 imagenes por conjunto. Ademas, se decidié crear dos nuevos conjuntos
adicionales, también derivados del conjunto de datos crudo, aplicando diferentes tipos de

procesamiento de imagenes.

En total, se generaron cuatro conjuntos de imagenes, cada uno con una configuracion
visual especifica, con el objetivo de evaluar como estas transformaciones afectan el
entrenamiento y rendimiento de los modelos de deteccion. En la Tabla IV se describe el tipo
de procesamiento aplicado a cada conjunto, y en la Figura 10 se ilustra graficamente el flujo

de etapas involucradas.
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Tabla IV. Tipos de Procesamiento en los diferentes sets empleados.

Conjuntos de Imagenes

Tipo de Procesamiento

Imégenes Crudas

Imagenes Procesadas

Conjunto Hibrido

Imagenes Semiprocesadas

No se aplicé ningin procesamiento de
imagenes (Unicamente se aplicé recordé de
region de interés, cambio de nombre y de

formato).

e Reduccion de sombras
e Suavizado de imagen
e Regulacion de brillo
e Convertido a escala de grises
50 % imégenes crudas + 50 % imagenes

procesadas.

e Reduccién de sombras
e Suavizado de imagen
e Regulacion de brillo

e Se mantiene formato RGB

Cada conjunto fue etiquetado manualmente utilizando la herramienta VoTT (Visual

Object Tagging Tool) (Microsoft, 2020), como se detalldé previamente en la seccion 6.1.3

(véase también la Figura 8). El etiquetado se basé en la presencia o ausencia de caracteristicas

visuales asociadas a la somnolencia subjetiva, seglin las siguientes clases:

e cyes open: Ojos abiertos

e cyes closed: Ojos cerrados
e face: Rostro

e yawn: Presencia de bostezo

e no_yawn: Ausencia de bostezo
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De manera particular, las imagenes que mostraban sonrisas (con o sin ojos cerrados)
fueron etiquetadas como no yawn, al igual que los rostros neutros sin expresion. Esta
decision se tomo con la intencion de agregar un nivel de complejidad al modelo, obligandolo
a aprender a distinguir entre una sonrisa y un bostezo, expresiones que pueden presentar

similitudes morfologicas en ciertas configuraciones faciales.

6.2.1 Imagenes Crudas

El conjunto denominado imagenes crudas, fue concebido principalmente como un grupo
de control. Las imagenes de este conjunto corresponden directamente al conjunto de datos
crudo. Este conjunto fue concebido como grupo de control, con el propdsito de evaluar como

responde el modelo al trabajar con datos en su estado méas natural posible.

Las unicas modificaciones aplicadas fueron las minimas necesarias para su compatibilidad

con los modelos de deteccion:

e Recorte de la region de interés (rostro)
e (Cambio de nombre y formato

e Redimensionamiento a 512 x 512 pixeles

Este conjunto se mantuvo en su formato original RGB (color), sin aplicar filtros,
suavizados, ni transformaciones de color. El objetivo fue observar si el modelo era capaz de
aprender directamente de los datos sin intervencion previa, lo cual sirve como linea base para

contrastar el impacto de los conjuntos procesados (Figura 9, conjunto: iméagenes crudas).

6.2.2 Imagenes procesadas
Este conjunto representa la version con mayor grado de procesamiento aplicado. A partir

del conjunto de datos crudo, se realizaron las siguientes transformaciones:
e Reduccién de sombras utilizando el espacio de color HSV
e Suavizado mediante filtro gaussiano

e Ajuste de brillo sumando/restando una constante
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e Conversion a escala de grises

Estas operaciones se llevaron a cabo en MATLAB, utilizando funciones especializadas
para procesamiento de imagenes. El proposito de estas transformaciones fue mejorar la
calidad visual del conjunto, reduciendo ruido y estandarizando condiciones de iluminacion,
con la hipotesis de que esto podria facilitar el aprendizaje del modelo (Figura 9, conjunto:

imagenes procesadas).
6.2.2.1 Reduccion de sombras

La reduccion de sombras se realizé utilizando el espacio de color HSV (Hue, Saturation,
Value) (MathWorks, 2025a), ya que este permite aislar y trabajar especificamente con la

componente de intensidad (V) sin afectar directamente los valores de tono ni saturacion.
Los pasos implementados fueron:
1. Conversion de RGB a HSV: La imagen original se transform¢ al espacio HSV.

2. Generaciéon de mascara de sombras: Se defini6 un umbral de intensidad

0.25<V<0.5 para identificar las zonas oscuras.

3. Ajuste de intensidad: Se increment¢ el valor de los pixeles que estaban dentro del

rango definido para reducir visualmente las sombras.

4. Conversion inversa a RGB: La imagen fue devuelta al espacio RGB para continuar

con los pasos siguientes.
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Figura 11. Reduccion de sombras en MATLAB: a) Imagen original; b) Imagen con reduccion

de sombras.

Este proceso permitié disminuir el efecto de sombras en areas criticas como los ojos o la

boca, sin distorsionar los colores originales (Figura 11).
6.2.2.2 Suavizado de imagenes

El suavizado se aplico utilizando un filtro gaussiano, a través de la funcién imgaussfilt de
MATLAB. Esta técnica es ideal para eliminar ruido de alta frecuencia, preservando los

bordes relevantes.

Para el caso particular ilustrado en la Figura 12, se utilizé una desviacion estandar 6=1.3
(1) (MathWorks, 2025c) para equilibrar suavizado y detalle. La formula general del filtro

gaussiano bidimensional es:

x2+y?

e 202 (1)

G(x,y) =

27102

Donde:

36



e Donde: x,y son las coordenadas del pixel

e o controla el grado de desenfoque.

Figura 12. Suavizado de imagen en MATLAB: a) Imagen con reduccion de sombras; b)

Imagen con filtro gaussiano.

Este suavizado facilitd que el modelo se concentrara en los rasgos faciales dominantes sin

verse afectado por texturas o ruido visual.
6.2.2.3 Ajuste de brillo

El ajuste de brillo se realizé mediante la suma o resta de una constante a cada elemento
de la matriz que representa la imagen. Esto permite aumentar o disminuir la luminosidad
general sin alterar la estructura subyacente de la imagen (véase la Figura 13). La operacioén

basica (Gonzalez & Woods, 2018) se define como:

I'xy) =1(xy) + B (2)

Donde:

e I(x,y) es la intensidad original del pixel en las coordenadas
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e [I’(x,y) es la intensidad ajustada.

e [ es la constante de ajuste (positiva para incrementar el brillo, negativa para

reducirlo).

+ 0.1

Figura 13 Ajuste de Brillo en una imagen.

6.2.2.4 Conversion a escala de grises

La conversion a escala de grises se realizd6 mediante la funcion estindar de MATLAB
(MathWorks, 2025b), que utiliza la férmula ponderada cominmente aceptada en el

procesamiento de imagenes:

EG(x,y) = 0.2989 - R(x,y) + 0.5870 - G(x,y) + 0.1140 - B(x,y) 3)

Donde:

e EG(x,y) es la intensidad en escala de grises.
e R(xy), G(x,y), y B(x,y) son las intensidades de los canales Rojo, Verde y Azul,

respectivamente.

Esta formula considera la sensibilidad del ojo humano a los distintos canales de color. La
conversion a grises permitio reducir la dimensionalidad de las imagenes, mejorando la

eficiencia computacional y eliminando posibles variaciones croméaticas no relevantes para la
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deteccion de somnolencia. Esta conversion solo se aplicéd al conjunto imagenes procesadas,

no al conjunto semiprocesado RGB (Figura 9, conjunto: iméagenes procesadas).

6.2.3 Conjunto hibrido
Este conjunto fue disefiado como un hibrido entre los dos conjuntos anteriores, para
evaluar cémo afecta al rendimiento del modelo el mezclar imagenes en diferentes

condiciones visuales.

Se construyd seleccionando aleatoriamente el 50 % de las imagenes del conjunto de
imagenes crudas y el 50 % del conjunto de imagenes procesadas, garantizando que ambas

partes contuvieran una representacion balanceada de todas las clases etiquetadas.

La intencion fue probar si el modelo podia beneficiarse de la diversidad presente en las
imagenes sin comprometer la precision ni provocar confusion durante el entrenamiento

(Figura 9, conjunto: conjunto hibrido).

6.2.4 Imagenes semiprocesadas
Este conjunto representa una estrategia intermedia entre los extremos anteriores. Se partio

nuevamente del conjunto de datos crudo y se aplicaron los siguientes pasos:

e Reduccién de sombras (seccion 6.2.2.1)
e Suavizado (seccion 6.2.2.2)

e Ajuste de brillo (seccion 6.2.2.3)

A diferencia del conjunto de imagenes procesadas, en este caso no se convirtio a escala
de grises. Las imagenes se conservaron en formato RGB, con la intencion de evaluar si la
informacion de color podia aportar valor al modelo en combinacion con las mejoras visuales

derivadas del preprocesamiento.
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Este conjunto fue disefiado bajo la hipdtesis de que una optimizacion visual moderada sin
pérdida de informacion cromadtica podria ofrecer un mejor equilibrio entre generalizacion y

precision (Figura 9, conjunto: imagenes semiprocesadas).

6.3 Métricas de Evaluacion
Para evaluar el rendimiento de los modelos de deteccion de somnolencia implementados
en este estudio, fue necesario establecer un conjunto de métricas estandarizadas y

ampliamente reconocidas por la comunidad cientifica en el ambito del aprendizaje profundo.

Estas métricas se aplicaron de manera transversal a lo largo de las distintas fases de
experimentacion (EfficientDet en Liner.ai, Faster R-CNN, YOLOv8 y YOLOvV10),
permitiendo comparaciones consistentes entre configuraciones, conjuntos de datos y

versiones procesadas.

Ademas de servir como criterios de validacion cuantitativa, las métricas también fueron
la base para la generacion de graficas de pérdida y precision, las cuales ofrecieron una
representacion visual del comportamiento de los modelos a lo largo de su proceso de

entrenamiento.

Métricas empleadas:

e Accuracy (exactitud): Mide la proporcion de clasificaciones correctas en relacion
con el total de predicciones (Developers, 2025). Es util como vision general del

rendimiento, especialmente en conjuntos de datos balanceados.

e Precision (precision): Evaltia cudntas de las predicciones positivas fueron
realmente correctas (Developers, 2025). Es critica cuando se requiere evitar falsos

positivos, como en la deteccion de sefiales de somnolencia no presentes.

e Recall (sensibilidad o exhaustividad): Indica cudntos de los casos positivos reales
fueron correctamente identificados por el modelo .(Developers, 2025) Es clave

cuando el costo de omitir un caso (falso negativo) es alto.
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e FI-Score: Combina precision y recall en una sola métrica armoénica (developers,
2025). Es particularmente 1til cuando se busca un equilibrio entre evitar falsos

positivos y falsos negativos.

P - TP + TN . procicion = TP
Ay = TPY¥ TN+ FP+ FN eSO = Tp Y FP
Recall TP o 1 5 Precision * Recall
ecall = ——— © ~ =2 %
TP + FN score Precision + Recall

Donde:

e TP esigual al nimero de verdaderos positivos
e TN es igual al nimero de verdaderos negativos
e FP es igual al nimero de falsos positivos

e FN esigual al nimero de falsos negativos

Ademéas de las métricas anteriores, se utilizaron medidas especializadas para modelos de
deteccion de objetos, como Faster R-CNN y YOLO, que requieren no solo clasificar

correctamente, sino también ubicar con precision los objetos (regiones de interés).

e IoU (Intersection over Union): Mide el grado de superposicion entre la caja
predicha y la real (Ultralytics, 2025). Se calcula como la interseccion dividida

entre la uniéon de ambas cajas.

e mAP@50 (Mean Average Precision con umbral 0.50): Promedia la precision de

deteccion para todas las clases, considerando como correcta una prediccion si el
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IoU > 0.50 (Ultralytics, 2025). Es una métrica clave para deteccion en condiciones

estandar.

e mAP@S50-95: Igual que mAP, pero calculado a través de 10 umbrales desde 0.50

hasta 0.95 en intervalos de 0.05 (Ultralytics, 2025). Proporciona una vision mas

exigente y completa del desempefio del modelo.

e FPS (Frames per Second): Mide la velocidad de procesamiento del modelo. Es

especialmente relevante cuando se busca aplicar la deteccion en tiempo real, como

en imagenes o video (Redmon & Farhadi, 2018; Szeliski, 2010).

0.95
1
mAP@50 — 95 = 1—0 mAP@IolU ®
10U=0.5
Area de superposicién o)
loU = - —
Area de uniéon
Donde:

N es igual al nimero de clases

1 es igual a la clase en curso

N
=1 AP,
MAP@50 = Ziz1 AP,
N
N
1
AP = — ) Precision;
i=1

®)

(1)

Estas métricas fueron fundamentales no solo para evaluar modelos, sino también para

tomar decisiones informadas respecto a:

e Qué conjunto de datos utilizar en fases posteriores

e Qu¢ arquitectura conservar como base para pruebas en video

¢ Qué configuraciones evitaban el sobreajuste o la pérdida de generalizacion
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Su inclusion permite respaldar cuantitativamente la validez de los resultados obtenidos y

garantizar la reproducibilidad y rigor cientifico del trabajo

6.4 Recursos computacionales

La implementacion, entrenamiento y validacion de los distintos modelos de deteccion de
somnolencia requerian recursos computacionales considerables. Por ello, se combinaron dos
entornos de trabajo: uno local y otro basado en la nube, con el objetivo de equilibrar

eficiencia, accesibilidad y capacidad de procesamiento.
Entorno local:

Durante las fases iniciales del proyecto, se empled un equipo de computo personal con las

siguientes caracteristicas:

e Procesador: AMD Ryzen 5 5600H con graficos Radeon, frecuencia base de 3.30
GHz

e Memoria RAM: 8 GB (5.86 GB utilizables)

e Sistema operativo: Windows 11 Home Single Language, version 23H2

e Arquitectura: 64 bits

Este entorno fue utilizado principalmente para la planificacion del proyecto,
procesamiento de imagenes en MATLAB y ejecucion de scripts preliminares en Python. Sin
embargo, sus limitaciones en memoria y capacidad de GPU restringieron su uso para el

entrenamiento de modelos mas complejos.
Entorno en la nube — Google Colab:

Para las fases de entrenamiento y evaluacion de los modelos Faster R-CNN, YOLOv8 y
YOLOV10, se empled la plataforma Google Colab, aprovechando sus recursos gratuitos de
aceleracion por GPU. Las especificaciones disponibles durante el desarrollo del proyecto

fueron:

e Memoria RAM del sistema: 53.0 GB (uso promedio: 1.7 GB)
e Memoria RAM de GPU: 22.5 GB disponibles
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e Espacio en disco: 201.2 GB disponibles (uso promedio: 27.3 GB)

Este entorno permitié entrenar los modelos con el conjunto de datos completo (1,880
imagenes) en tiempos razonables, reduciendo significativamente el tiempo de computo en

comparacion con el entorno local.
Otros:

e MATLAB, utilizado para el preprocesamiento visual (reduccion de sombras,
suavizado, ajuste de brillo), fue ejecutado en entorno local.
e Python, junto con bibliotecas como PyTorch y Ultralytics, se utiliz6 en Colab para

entrenar y comparar los modelos.

6.5 Fase 2: Implementacion de Modelos de Deteccion Tradicionales y Modelos de
Deteccién de Ultima Generacion

Una vez construido y procesado el conjunto de datos crudo y sus variantes. La fase 2 del

estudio se enfocd en la implementacion de modelos de deteccion de objetos, tanto

tradicionales como de ultima generacion. Esta eleccion no fue arbitraria ya que se buscod

deliberadamente contrastar diferentes enfoques arquitectonicos. De forma que permitiera

analizar no solo el desempeio cuantitativo, sino también los retos y ventajas de cada tipo de

modelo.

Por un lado, se implementé el modelo Faster R-CNN, una arquitectura de tipo two-stage,
ampliamente reconocida por su precision. Por otro lado, se integraron modelos de tipo one-
stage, como YOLOvV8 y YOLOvVI10, conocidos por su alta velocidad de deteccion y

aplicabilidad en tiempo real.
Este disefio experimental permitio:

e Observar el comportamiento del aprendizaje entre modelos two-stage vs. one-
stage
e Identificar las ventajas de precision en arquitecturas mas complejas como Faster

R-CNN
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o Contrastar la eficiencia computacional de los modelos YOLO en escenarios donde
la deteccion rapida es prioritaria
e Explorar qué tanto influye el procesamiento visual de los datos en modelos con

arquitecturas distintas

Cabe mencionar que no se busco realizar una comparacion directa e injusta entre estas
familias de modelos, dado que sus estructuras, objetivos y aplicaciones practicas son
diferentes. Mas bien, se pretendid obtener una vision complementaria del desempefio de cada
enfoque dentro del contexto del problema: la detecciéon de somnolencia mediante sefales

visuales en condiciones similares a la realidad.

6.5.1 Modelo Faster R-CNN

Esta eleccion se baso en los hallazgos obtenidos durante la fase exploratoria, donde se
concluy6 que los conjuntos de datos publicos no ofrecian la diversidad ni la estructura
necesarias para una deteccion efectiva. Por ello, se emplearon cuatro conjuntos de datos

especificos (ver seccion 6.2) y se entrend el modelo en condiciones controladas.

El modelo utilizado fue una version de Faster R-CNN con ResNet-50 y Feature Pyramid
Network (FPN), tal como se encuentra disponible en la libreria PyTorch. Esta arquitectura
fue elegida por su precision comprobada y su papel como referente cldsico en deteccion de

objetos.

Para adaptar el modelo a los datos del estudio sin requerir entrenamiento desde cero, se
utilizd la técnica de aprendizaje por transferencia (transfer learning), que consiste en
reutilizar un modelo previamente entrenado y adaptarlo a un nuevo conjunto de datos. Esto
permitio:

e Aprovechar pesos previamente entrenados en conjuntos de datos generales
e Reducir tiempos de entrenamiento

e Mejorar la capacidad de generalizacion del modelo

La capa de clasificacion fue modificada para ajustarse a las seis clases definidas:

eyes_open, eyes_closed, yawn, no_yawn, face y background.
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Para evaluar sistematicamente el rendimiento del modelo, se establecieron cuatro

experimentos independientes, uno por cada conjunto de datos:

e Experimento A: Imagenes crudas
e Experimento B: Iméagenes procesadas
e Experimento C: Conjunto combinado

e Experimento D: Imagenes semiprocesadas

A todos los experimentos se les aplicd la misma configuracion de entrenamiento para

asegurar comparabilidad. A continuacion, se detallan los hiperparametros utilizados:

Tabla V. Hiperparametros empleados en los Experimentos A, B, C y D (Faster R-CNN con
ResNet-50 y FPN).

Hiperparametro Valor
Tamafio del lote (batch size) 4
Numero de workers 2
Tasa de aprendizaje inicial 0.01
Momentum 0.9
Decaimiento de pesos (weight decay) 0.005
Tamatfio del paso (step size) 3
Gamma 0.1
Epocas 100

6.5.2 Resultados intermedios filtrados

Debido a las limitaciones computacionales del entorno disponible, el modelo Faster R-
CNN no pudo ser entrenado con el 100 % de las imagenes de cada conjunto de datos.
Considerando el tamano total de 1,880 imdgenes por conjunto, se optd por utilizar
unicamente el 25 % de las imagenes en cada experimento, es decir, 470 imagenes por

conjunto (dichas iméagenes fueron seleccionadas heuristicamente).
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Esta decision permitié mantener tiempos de entrenamiento razonables sin comprometer la
posibilidad de obtener resultados comparativos entre conjuntos. Ademas, se conservaron sin
cambios los hiperparametros definidos previamente (ver Tabla V), lo que asegurd

condiciones experimentales uniformes.

Tabla VI. Resultados de evaluacion con Faster R-CNN (25 % del conjunto de datos).

Conjunto de Epoc Tiempo de Loss Precisié¢ Reca FI- Accura FP

datos as entrenamien n 1l score cy S
to (h)

Experimento 100 11.2 0.99 0.020 0.996 0.998 0.9944 0.1

A: Imagenes 9 5 5

crudas

Experimento 100 9.5 0.99 0.021 0.997 0.998 0.9952 0.1

B: Imagenes 9 7 5

procesadas

Experimento 100 11.08 0.99 0.021 0.995 0.998 0.993 0.1

C: Conjunto 9 3 5

combinado

Experimento 100 11.13 0.99 0.020 0.997 0.998 0.995 0.1

D: Imagenes 9 6 5

semiprocesad

as

A pesar de entrenarse con solo una fraccion del total de datos, los resultados obtenidos
fueron altamente consistentes entre conjuntos (Tabla VI), con variaciones minimas en las
métricas clave. Esto demuestra que Faster R-CNN fue capaz de adaptarse a los diferentes
formatos visuales, manteniendo una alta precision y capacidad de deteccion incluso en

condiciones reducidas de entrenamiento.

47



La Figura 14 muestra las curvas de pérdida y precision obtenidas durante el entrenamiento
de Faster R-CNN sobre los cuatro conjuntos de datos. En todos los casos, las curvas muestran
una convergencia estable, lo que indica que los hiperparametros empleados fueron adecuados

y que el modelo fue capaz de aprender de manera efectiva sin sintomas de sobreajuste.

En particular, se observa que los conjuntos procesados y semiprocesados muestran una
tasa de convergencia ligeramente mas rapida que el conjunto de imagenes crudas. Esto puede
atribuirse al hecho de que las técnicas de procesamiento (como la reduccion de sombras y el
suavizado) contribuyen a eliminar ruido visual y facilitan que el modelo se concentre en los

rasgos mas importantes, como 0jos y boca.

Loss vs. Epoch Precision vs. Epoch

— SetA 10

08 SetB
— SetC
— SetD

09 1

06
08{—ff

Loss
Precision
e
=

l 06

05 — SethA

et
— setC
04 — setD

Epoch Epoch

Figura 14. Graficas de pérdida y precision obtenidas en los experimentos realizados con el
modelo Faster R-CNN utilizando los siguientes conjuntos de imagenes: Set A) conjunto de
imagenes crudas; Set B) conjunto de imagenes procesadas; Set C) conjunto hibrido; Set D)
conjunto de imagenes semiprocesadas.

Un hallazgo relevante fue que el conjunto hibrido (compuesto por el 50 % de imagenes
crudas y 50 % de imagenes procesadas) obtuvo el desempeiio mas bajo entre los cuatro

conjuntos evaluados. Este resultado sugiere que, aunque en teoria la mezcla de iméagenes con
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distintos niveles de procesamiento podria ofrecer mayor diversidad de entrenamiento, en la

préctica puede introducir una sefial ambigua al modelo.

La razon probable es que las imagenes crudas y procesadas, al presentar diferencias en
textura, iluminacion y color, generan inconsistencias estadisticas dentro del mismo conjunto.
Esto puede dificultar que el modelo aprenda patrones claros y generalizables, especialmente
tratandose de una arquitectura como Faster R-CNN, que es sensible a variaciones visuales

cuando el conjunto no esta suficientemente balanceado o normalizado.

Este resultado refuerza la idea de que, para modelos de tipo two-stage, la consistencia
visual del conjunto de datos es mas critica que la variabilidad superficial. Por esta razon, el
conjunto hibrido fue descartado en las siguientes fases de experimentacion con modelos

YOLO.
6.6 Fase 3: Modelos YOLOv8 y YOLOv10

Tras la evaluacion del modelo Faster R-CNN, cuya arquitectura de dos etapas ofrecid
resultados altamente precisos, pero con alto costo computacional, se procedi6 a implementar
una fase complementaria utilizando modelos YOLOvS y YOLOvV10, conocidos por su

velocidad, eficiencia y capacidad de deteccion en tiempo real.

Estos modelos representan una evolucion significativa en las técnicas de vision por
computadora basadas en redes neuronales convolucionales. A diferencia de las arquitecturas
por etapas, YOLO es un modelo de deteccién one-stage, que realiza la localizacion y
clasificacion de objetos en una sola pasada por la red. Lo cual lo hace especialmente
adecuado para aplicaciones en video, dispositivos embebidos o entornos donde la latencia es

un factor critico.
La seleccion de YOLOvE y YOLOvV10 se baso6 en tres criterios fundamentales:

e Velocidad de inferencia: Son capaces de procesar multiples cuadros por segundo

sin comprometer severamente la precision.
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e Compatibilidad con deteccion multiclase: Ambos modelos permiten detectar
simultdneamente diferentes sefales visuales asociadas a la somnolencia (ojos
abiertos/cerrados, rostro, bostezo, etc.).

e Arquitectura moderna y optimizada: YOLOv10 incorpora mejoras estructurales
frente a versiones anteriores, permitiendo una mayor eficiencia de entrenamiento

y ejecucion.

A diferencia de Faster R-CNN, los modelos YOLO requieren que las anotaciones estén
estructuradas en formato TXT, compatible con su esquema de entrenamiento. Por tanto, fue
necesario realizar una conversion de las etiquetas desde el formato Pascal VOC a formato

YOLO, asegurando que todas las coordenadas y clases fueran correctamente traducidas.
Posteriormente, cada conjunto de datos fue dividido en dos subconjuntos:

e 80 % para entrenamiento

e 20 % para validacion

Esta particion fue aplicada a los tres conjuntos seleccionados crudo, procesado y
semiprocesado. Como consecuencia de un desempefio inferior en comparacion con los demas

conjuntos experimentales, se omitio el conjunto hibrido.

Los hiperparametros empleados en el proceso de entrenamiento de los modelos YOLOVS
y YOLOV10 se presentan a continuacion en una lista detallada con sus respectivos valores

en la Tabla VIII.
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Tabla VII. Hiperparametro empleados en los experimentos con YOLOv8 y YOLOv10.

Hiperparametro Valor
Optimizador AdamW
Tasa de aprendizaje (Ir) 0.001111
Momentum 0.9
Weight decay (pesos) 0.0005
Bias decay 0.0
Tamano de imagen (entrenamiento) 512 x 512
Tamafo de imagen (validacion) 512 x 512
Numero de workers del dataloader 8

Epocas 100

6.6.1 Comparacion de Resultados de YOLOv8 y YOLOV10

Una vez definidos y entrenados los experimentos con los modelos YOLOv8 y YOLOv10
sobre los tres conjuntos de datos seleccionados (crudo, procesado y semiprocesado), se
procedid a comparar sus resultados en términos de precision, recall, pérdida, velocidad de

procesamiento y mAP.

A diferencia de la fase anterior con Faster R-CNN, en esta etapa fue posible entrenar con
el 100 % de las imagenes de cada conjunto (1,880 imdagenes), debido a la eficiencia
computacional superior de las arquitecturas YOLO. Esto permitidé observar el

comportamiento completo del modelo en condiciones mas realistas y robustas.

Los resultados obtenidos se muestran en la siguiente tabla
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Tabla VIII. Métricas de evaluacion para YOLOvV8 y YOLOvV10 entrenados con los conjuntos

de imagenes crudas, procesadas y semiprocesadas.

Modelo  Conjunto de Epoca Tiemp Precisié Recal Loss mAP@5 FP

datos S o (h) n 1 0 S

YOLOv8 Imagenes 100 0.85 0.985 0.985 0.248 0.98884 4.0
crudas 1 0 7
Imagenes 100 0.88 0.982 0.989 0.260 0.99202 4.9
procesadas 4 8 2
Imagenes 100 0.85 0.994 0.996 0.254 0.99471 5.1
semiprocesad 3 7 8
as

YOLOv1 Imagenes 100 2.51 0.981 0.982 0.422 0.98767 4.2

0 crudas 2 4 1
Imagenes 100 2.23 0.986 0.984 0.448 0.99109 4.6
procesadas 9 7 6
Imagenes 100 2.35 0.985 0.985 0.443 0.99396 4.7
semiprocesad 4 5 7
as

Los resultados muestran que YOLOVS superé a YOLOvV10 en eficiencia de entrenamiento,
completando los experimentos en menos de la mitad del tiempo requerido por YOLOvVI1O,

con un rendimiento igual o superior en la mayoria de las métricas.

El mejor desempefio general se observo en YOLOvV8 con el conjunto de imagenes
semiprocesadas, donde se obtuvo un mAP@50 de 0.99471, acompaiiado de una alta precision
y recall, asi como una pérdida mas baja que la reportada en YOLOv10 bajo las mismas
condiciones. Esto sugiere que el modelo se benefici6 tanto de los ajustes visuales (como la
reduccion de sombras y el suavizado) como de mantener la informacion cromatica en formato

RGB.
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Por otro lado, aunque YOLOV10 mostré una leve mejora en algunas métricas de recall
con el conjunto de imagenes procesadas, su costo computacional fue mayor, lo que podria

ser un factor limitante en aplicaciones en tiempo real o dispositivos con recursos limitados.

Ambos modelos mantuvieron un rendimiento estable en cuanto a velocidad de
procesamiento, logrando entre 4 y 5 FPS, lo cual es aceptable para escenarios de deteccion

en video con requisitos de latencia moderada.
Ahora bien, En las curvas de las Figura 15 y 16 se observan varias tendencias clave:

YOLOvV8 mostr6 una pérdida mas baja y una convergencia mas rapida en las primeras 25
épocas, alcanzando una meseta estable antes de la época 40. Esta caida controlada sugiere
que el modelo aprendid rapidamente los patrones visuales relevantes sin grandes
oscilaciones, lo cual suele estar asociado a una buena inicializaciéon de pesos y una

arquitectura eficiente.

En contraste, YOLOvV10 presentd una pérdida inicial mas alta y una curva de descenso
mas lenta. Aunque eventualmente se estabilizd, lo hizo en torno a un valor mayor que
YOLOVS, y mostrd pequenas fluctuaciones incluso después de la época 60. Esto podria
deberse a que la arquitectura, aunque mas reciente, tiene mayor profundidad o pardmetros
mas complejos, lo que exige un tiempo de ajuste mayor o una mayor sensibilidad a los datos

de entrada.

En ambos modelos, no se observaron indicios de sobreajuste, ya que las curvas no
mostraron repuntes ni aumentos abruptos al final del entrenamiento. Esto es un indicio de

que los conjuntos de datos fueron bien construidos y balanceados.

El analisis visual de las curvas de pérdida, en conjunto con las métricas finales, refuerza
la conclusion de que YOLOVS no solo fue mas rapido, sino también mas eficiente en su

proceso de aprendizaje, lo que lo convierte en una opcidn especialmente atractiva.
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Figura 15. Graficas de pérdida y precision del modelo YOLOvV8 entrenado con los siguientes
conjuntos de imagenes: Set A) conjunto de imagenes crudas; Set B) conjunto de iméagenes
procesadas; Set D) conjunto de imdgenes semiprocesadas.

Loss vs. Epoch

Precision vs. Epoch

Loss

— SetA
SetD
— SetB

100

0.95

0.90

Precision
o
@
=1

=
=

070

0.65

0.60

— SetA

SetD p
— SetB

Epoch

Epoch

Figura 16. Graficas de pérdida y precision del modelo YOLOvVIO entrenado con los

siguientes conjuntos de imagenes: Set A) conjunto de imagenes crudas; Set B) conjunto de

imagenes procesadas; Set D) conjunto de imagenes semiprocesadas.
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VII. DISCUSION DE RESULTADOS

Tras analizar en detalle las métricas y graficas de pérdida durante el entrenamiento, se
procedio a evaluar el desempeio de los modelos utilizando imagenes no vistas (es decir, no
incluidas en el proceso de entrenamiento ni validacion), con el objetivo de verificar su

capacidad de generalizacion ante condiciones nuevas.

En la Figura 17, se presentan los resultados del modelo YOLOVS aplicados a imagenes
que fueron preprocesadas con los mismos parametros utilizados durante su entrenamiento.
De manera analoga, la Figura 18 muestra el comportamiento del modelo YOLOvV10 bajo las

mismas condiciones experimentales.

Por otro lado, las Figuras 19 y 20 ilustran resultados en imagenes completamente externas,
que no pertenecen a ningun conjunto empleado en fases previas del estudio. Estas imagenes
no fueron sometidas a ningun tipo de procesamiento y, en algunos casos, provienen de
conjuntos de datos publicos. A pesar de ello, ambos modelos mantuvieron un nivel de

precision visual comparable, lo que sugiere un buen nivel de generalizacion.

La comparacion cualitativa entre YOLOvV8 y YOLOvV10 no evidencia diferencias
sustanciales en la deteccion de objetos. Ambas arquitecturas fueron capaces de identificar
correctamente rasgos faciales asociados a la somnolencia, tales como ojos cerrados y bostezo,

incluso en condiciones no controladas.
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Figura 17. Deteccion de caracteristicas de somnolencia en imagenes utilizando el modelo
YOLOVS: a) entrenado con imagenes crudas; b) entrenado con imagenes procesadas; c)
entrenado con imagenes semiprocesadas.

Figura 18. Deteccion de caracteristicas de somnolencia en imagenes utilizando el modelo
YOLOV10: a) entrenado con imagenes crudas; b) entrenado con imagenes procesadas; c)

entrenado con imagenes semiprocesadas.
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YOLOvS - Imagen 1

YOLOVS - Imagen 2

\ YOLOWS - Imagen 3

YOLOvE - Imagen 6

Figura 19. Deteccion de caracteristicas de somnolencia en imagenes que no pertenecen a
ninguno de los conjuntos utilizados para el entrenamiento o la validacion del modelo
YOLOVS.
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Figura 20. Deteccion de caracteristicas de somnolencia en imdgenes que no pertenecen a
ninguno de los conjuntos utilizados para el entrenamiento o la validacion del modelo
YOLOv10.

Dado que el desempefio visual fue similar, el criterio final de seleccion se bas6 en el
analisis cuantitativo de métricas. En este sentido, el modelo YOLOVS8 entrenado con
imagenes semiprocesadas obtuvo los mejores resultados en precision, recall y mAP,

superando tanto a su version con imagenes crudas como al modelo YOLOv10.

Ademas de su alto rendimiento, YOLOvVS presentd tiempos de entrenamiento
significativamente menores, lo que representa una ventaja clave para implementaciones
futuras en sistemas de deteccion en tiempo real, especialmente en entornos con recursos

computacionales limitados.

Por estas razones, se selecciond YOLOvVS como la opcion mas viable para las pruebas de

deteccion en video, descritas en la siguiente seccion (véase 6.6).
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Una vez identificado el modelo con mejor desempefio (YOLOvVS8 entrenado con el
conjunto de imagenes semiprocesadas), se procedid a probar su efectividad en la deteccion
de sefiales de somnolencia en secuencias de video, simulando un entorno real de monitoreo

vehicular.

El objetivo de esta fase fue evaluar la capacidad del sistema para operar en tiempo real,
integrando el modelo de deteccion en un flujo continuo de iméagenes (frames), y generando

alertas dinamicas conforme a las condiciones visuales detectadas en el rostro del conductor.

Para llevar a cabo esta tarea, se desarrollo un algoritmo l6gico que combina la deteccion
de objetos por parte del modelo con una serie de reglas condicionales basadas en la
evaluacion de etiquetas por frame. El procedimiento general se describe en el diagrama de

flujo de la Figura 21.
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bostezo No hay alerta
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Mostrar en pantalla

Figura 21. Algoritmo logico de clasificacion de estados de somnolencia.

El proceso inicia con la carga del modelo previamente entrenado, seguido de la lectura

secuencial de cada cuadro del video. A cada frame se le aplica deteccion de objetos, y se

recuperan las etiquetas generadas (eyes open, eyes closed, yawn, no yawn, face). Estas

etiquetas son evaluadas en tiempo real para determinar el estado del conductor bajo tres

posibles condiciones:

e Estado despierto: Cuando se detectan ojos abiertos y no hay presencia de bostezo.
e Estado somnoliento: Si se detecta un bostezo, incluso con los ojos abiertos.

e Estado dormido: Cuando los ojos permanecen cerrados por mds de 1.5 segundos

consecutivos.
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Cada una de estas condiciones activa una respuesta correspondiente: sin alerta,
advertencia de somnolencia o alerta de suefio profundo, las cuales se muestran directamente

en pantalla mediante anotaciones visuales sobre el video procesado.

Este algoritmo, aunque simple en logica, fue eficaz para demostrar que es posible construir
un sistema de monitoreo en tiempo real a partir del modelo entrenado, siendo adaptable a

condiciones dinamicas del entorno vehicular.

Advertancio: Somnoliento

Advertancia: Somnoliento

Figura 22. Deteccion de somnolencia en video en un entorno controlado.
(URL:https://youtu.be/13nYQxdoJS8) (Miranda-Leon, 2025).
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Figura 23. Deteccion de somnolencia al volante (URL: https://youtu.be/qjVYWPcaUyY)

(Miranda-Leon, 2025).

Aunque el proposito de este trabajo no fue desarrollar un prototipo funcional final, los
resultados obtenidos permiten anticipar el potencial practico de esta tecnologia. La Figura 22
muestra la deteccion de somnolencia en un entorno controlado mediante video, mientras que
la Figura 23 representa su aplicacion en un contexto vehicular real. Cabe mencionar que fue

llevado a cabo bajo condiciones seguras y supervisadas para evitar cualquier tipo de riesgo.

Estas pruebas demuestran que el sistema basado en YOLOvVS8 puede integrarse en flujos
de video en tiempo real. Manteniendo un rendimiento aceptable y una deteccion precisa de
sefiales visuales de fatiga. Esta funcionalidad podria ser clave para aplicaciones futuras,
especialmente en sistemas de asistencia al conductor o soluciones de seguridad vial donde la

somnolencia representa un factor de riesgo critico.

VIII. CONCLUSIONES
A partir de los experimentos realizados y del analisis exhaustivo de los resultados, se

establecen las siguientes conclusiones:
1. Creacion y validacion de un conjunto de datos eficaz:

Se identifico y valido un conjunto de datos crudo personalizado para la deteccion de
somnolencia. El cual fue procesado en distintas variantes y evaluado mediante diversos
modelos de aprendizaje profundo. Este conjunto permitié simular condiciones realistas y
probar la capacidad de generalizacion de los modelos. Consoliddndose como un recurso

solido para tareas de vision artificial aplicadas a seguridad vial.
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2. Desempeio adecuado de los modelos YOLOvV8 y YOLOvV10:

Ambos modelos demostraron una alta precision en la deteccion de objetos faciales
relevantes (ojos, rostro, bostezo), tanto en imagenes individuales como en métricas de
validacion cuantitativa. Su desempefio en entornos controlados sugiere que las arquitecturas
YOLO son aptas para tareas de deteccion multiclase asociadas a somnolencia en escenarios

de aplicacion real.
3. YOLOvV8 como modelo 6ptimo:

El modelo YOLOVS entrenado con el conjunto de imagenes semiprocesadas. Allcanzo los
mejores resultados en términos de precision, recall y mAP, destacando también por su tiempo
de entrenamiento. El cual fue significativamente menor frente a YOLOvVI10. Esta
combinacion de desempefio y eficiencia lo posiciona como la opcidn mas viable para
sistemas de deteccion en tiempo real, especialmente en contextos con restricciones de

hardware.
4. Ventajas del conjunto de imagenes semiprocesado:

Se evidencid que el conjunto de iméagenes semiprocesadas ofrece un equilibrio ideal entre
calidad visual y carga computacional. Al conservar el formato RGB y aplicando mejoras en
brillo y sombras, permitié optimizar el aprendizaje del modelo sin perder riqueza de
informacion. Esto convierte al conjunto de imégenes semiprocesado en una opcion preferente

para futuras implementaciones.
5. Robustez ante variaciones en orientacion facial:

El sistema fue capaz de realizar detecciones efectivas incluso cuando la persona cambiaba
de angulo o direccidn, lo cual valida la utilidad de haber incluido distintos perfiles faciales
en el conjunto de datos crudo. Esta robustez ante variaciones espaciales refuerza la

aplicabilidad del modelo en sistemas dindmicos, como monitoreo vehicular en tiempo real.

6. Eficacia del algoritmo l6gico de evaluacion:
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La integracion del modelo entrenado con un algoritmo 16gico simple, basado en etiquetas
y condiciones temporales (bostezo, cierre ocular prolongado), permitié una deteccion
funcional de somnolencia en video, validando su potencial como sistema preventivo. A pesar
de su simplicidad, la l6gica desarrollada fue suficiente para ofrecer advertencias y alertas de

forma precisa y contextualizada.

Si bien el conjunto de datos crudo desarrollado en este trabajo resultd efectivo para
entrenar modelos robustos y generalizables. Se identifican areas de mejora que podrian
incrementar su capacidad descriptiva. Una de ellas es la incorporacion de mayor complejidad
postural. Integrando variaciones de orientacion como mirada hacia arriba, abajo o posicion
neutral, ademas de los perfiles ya considerados (frontal, lateral izquierdo y derecho). Esta
ampliacion permitiria enriquecer la diversidad de condiciones faciales simuladas, lo cual
podria traducirse en una mayor tolerancia del modelo ante variaciones naturales del
comportamiento humano. Particularmente en contextos como el manejo prolongado, donde

el rostro del conductor cambia constantemente de posicion.
7. Lineas de mejora y proyecciones futuras:

Aunque el conjunto de datos desarrollado demostro ser funcional y bien estructurado. Su
capacidad atin podria potenciarse mediante la incorporacion de mayor complejidad postural,
integrando imagenes dentro del conjunto de imégenes de entrenamiento con orientacion
hacia arriba, hacia abajo y en posicion neutral, ademas de los perfiles ya considerados. Esta
ampliacion enriqueceria la representacion de condiciones reales y contribuiria a una mayor
robustez del modelo. Asimismo, el algoritmo ldgico empleado para la deteccion de
somnolencia en video, si bien result6 funcional, podria evolucionar mediante el uso de logica
difusa. De manera que permitiese una toma de decisiones mas flexible y sensible a
transiciones sutiles entre estados de alerta y fatiga. No obstante, esta propuesta queda como

una linea de trabajo futura que complementaria los avances aqui presentados.
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X. ANEXOS
Anexo A

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO .

A QUIEN CORRESPONDA:

La que suscribe, Directora de la Facultad de Lenguas y
Letras, hace CO N ST A R que

MIRANDA LEON MARIA LAURA
Present6 el Examen de Manejo de la Lengua efectuado
el dia doce de febrero de dos mil veinticinco, en el cual
obtuvo la siguiente calificacién:
9
Se extiende la presente a peticion de la parte interesada,
para los fines escolares y legales que le convengan, en el

Campus Aeropuerto de la Universidad Auténoma de
Querétaro, el dia diez de abril de dos mil veinticinco.

Atentamente,
"Enlazar Culturas por la Palabra"

DRA. MA. RICO CRUZ

MLRC/mgoa*CL*FLL-C.-835

U A CRECEREN LA fluog.me Compus Aeropuerto, Anillo Vial Fray Junipero Serra s/n,
3 4421921200 EXT. 61010 Santiago de Querétaro, Gro. México. CP. 76140. FOLIO: 178 3

Figura 24. Constancia de cumplimiento del requisito de ingles del Examen de Manejo de la
Lengua emitida por la Facultad de Lengua y Letras de la Universidad Autonoma de
Querétaro.
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Anexo B

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO

A QUIEN CORRESPONDA:

La que suscribe, Directora de la Facultad de Lenguas y
Letras, hace CO N S T A R que

MIRANDA LEON MARIA LAURA

Presentd y acredité el Examen de Comprension de
Textos en Inglés efectuado el dia cuatro de diciembre de
dos mil veinticuatro.

Se extiende la presente a peticion de la parte interesada,
para los fines escolares y legales que le convengan, en el
Campus Aeropuerto de la Universidad Auténoma de
Querétaro, el dia diez de abril de dos mil veinticinco.

Atentamente,
"Enlazar Culturas por la Palabra"

DRA.;A. ;;% %%%RD%(S RICO CRUZ

MLRC/mgoa*CL*FLL-C.-834

CRECER EN LA filvog.mx Compus Aeropuerto, Anillo Vial Fray Junipero Sema s/,
UA «» 4421921200 EXT. 61010 = Sonfiogo de Quertoro, Qro. México. CP. 76140. FOLIO: 1 7 5 3

Figura 25. Constancia de cumplimiento del requisito de ingles del Comprension de Textos

en Ingles emitida por la Facultad de Lengua y Letras de la Universidad Auténoma de
Querétaro.
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Anexo C

A Comparative Analysis of Object Detection
Models for Drowsiness Detection: Evaluating Raw,
Processed, and Hybrid Image Datasets With Faster

R-CNN
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Faculty of Engineering
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Marco Antonio Aceves-Fernandez
Faculty of Engineering
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Santiago de Queretaro, Queretaro
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Abstract— In Mexico, last year, 5.10% of accidents
attributed to human factors were related to drowsiness.
quently, this study i i the of objects to
identify visible signs of drowsiness, such as the eyes and mouth,
employing a Faster R-CNN model with ResNet50 and FPN. A
comparative analysis uses three datasets: raw images, processed
images, and a hybrid set comprising both. The results indicate
that although the model trained on raw images exhibited the
lowest loss and superior performance for certain classes, the
model trained on processed images demonstrated the highest
efficiency in training time. Meanwhile, the model trained on the
hybrid set achieved a balanced performance, integrating the
strengths of both preceding models.

Neural

Jesus Carlos Pedraza-Ortega
Faculty of Engineering
(Autonomous Umiversity of Queretairo)
Santiago de Queretaro, Queretaro
caryoko@yahoo.com

Juan Manuel Ramos-Arreguin
Faculty of Engineering
(Autonomous University of Queretaio)
Santiago de Queretaro, Queretaro
Jjsistdig@yahoo.com.mx

facial features, attained an accuracy of 90.77% on the training
dataset and 98.02% on the validation dataset [4]. However,
the model faced challenges in generalizing to new
individuals, highlighting the need for further refinement.
Today. the evolution of image processing techniques has
played a crucial role in detection methods such as drowsiness
detection. Though seemingly modern, the concept of “image
processing ™ has historical roots extending back to the creation
of physical images such as paintings, which occasionally
required retouching—early forms of aesthetic enhancement.
The advent of photography in 1826 by Joseph Nicéphore
Niépce marked a significant development [5]. Photographers
subsequently adapted their methods to meet aesthetic and

Keyword: Image Pr Cony I
Networks, Faster R-CNN, Datasets, Raw Data.

I. INTRODUCTION

Road safety is a critical global concern, with driver
drowsiness significantly contributing to traffic accidents.
According to the 2024 Federal Highway Crash Statistical
Yearbook in 2023, 12,099 incidents contributed to vehicle
accidents, of which 4,599 were due to human factors and 235
were because the driver fell asleep [1]. This means that
5.10% of the accidents caused by human factors were due to
drowsiness.

From 2022 to 2024 [2][3] Various reviews identified
various methods for detecting drowsiness, including visual,
and biological approaches, as well as techniques based on
vehicle behavior or hybrid systems that combine multiple
detection methods. A common technique in artificial
intelligence, Convolutional Neural Networks (CNNs) are
widely used to solve these problems. Previous research has
applied CNNS to driver drowsiness detection. For example, a
study by Kepesiova and colleagues in 2020 collected data
from 20 subjects, capturing eight behavioral patterns in 5-
second video sequences, categorized as either "aware" or
"sleepy." Each frame was processed to a resolution of
224x224 pixels in greyscale. The final model, utilizing the
VGG Face architecture, a CNN specifically trained on human

979-8-3503-7754-5/24/$31.00 ©2024 [EEE

hnical needs, including collaboration with miniature
painters to augment daguerreotypes and calotypes [6] . The
evolution continued with the emergence of digital imagery in
the late 1950s, which led to digital image processing. This
technology ~was initially employed for electronic
manipulation techniques to enhance images captured by
space probes.

Despite significant technological advancements and the
availability of high-resolution image prc i
remains a critical field of study. For instance, the 2019 image
of a black hole exemplifies the importance of image
processing. The reconstruction of this image employed
sophisticated image processing techniques and artificial
intelligence, notably Principal Component Interferometric
Modeling [7]. A prominent application of image processing
is in the medical domam, particularly within medical
imaging. Techniques such as Computed Tomography (CT),
Magnetic Resonance Imaging (MRI), ultrasound imaging,
and mammography are essential for diagnostic purposes.
Furthermore, Computer-assisted surgery leverages processed
medical images to assist surgeons in planning and performing
procedures with millimeter-level accuracy. This includes
applications within Advanced Driver Assistance Systems
(ADAS), such as driver drowsiness detection, which is the
focus of this study.

Figura 26. Primera pagina del articulo publicado por parte del 2024 21st International
Conference on Electrical Engineering, Computing Science and Automatic Control (CCE).
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Anexo D

Cinvestav

Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados
del Instituto Politécnico Nacional

The Organizing Committee of the 2024 21t International Conference on Electrical
Engineering, Computing Science and Automatic Control (CCE)
awards the present

RECOGNITION TO:

Maria Laura Miranda Leon, Jesus Carlos Pedraza Ortega,
Marco Antonio Aceves FernandeZ and Juan Manuel'Ramaos
Arreguin
For the presentation of the paper entitled:
A Comparative Analysis of Object Detection Models for Drowsiness
Detection: Evaluating Raw, Processed, and Hybrid Image Datasets with
Faster R-CNN

Mexico City, Mexico
October 23-25, 2024

7%

Dr. Gerardo Silva Navarro

General Chair of CCE 2024

Figura 27. Constancia de presentacion de articulo en el 2024 21st International Conference
on Electrical Engineering, Computing Science and Automatic Control (CCE).
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Anexo E

% | FACULTAD DE INGENIERIA

DIVISION DE INVESTIGACION Y
POSGRADO

Santiago de Querétaro a 20 de julio de 2025

A guien corresponda
Presente.

En cumplimiento a lo establecide en el Articulo 20, Capitulo VII. De la Conclusién de la Beca o Apoyo,
del Reglamento de Becas de la Secretaria de Ciencia, Humanidades Tecnologia e Innovacicn, y en
el marco de la Convocatoria Becas nacionales para estudios de posgrado 2023-2, hago constar
que la C. Maria Laura Miranda Leon con nimero de €VU 1313219 beneficiada con una beca para
obtener el grado de Maestria en el programa 005351 - Maestria en Ciencias en Inteligencia
Artificial, que se imparte en Universidad Auténoma de Querétaro - Campus Aeropuerto, realizd
las actividades de retribuci6n social durante el periodo de vigencia de la beca tiempo en el que fue

alumna regular de esta Institucién.
Asimismo, hago constar que, conforme a lo establecido en la Ley General de Archivos, la
coordinacién del posgrado organiza y conserva la evidencia documental de dichas actividades en

caso de que la SECIHTI o cualquier otra instancia la requiera.

Sin mas por el momento, le envio un cordial saludo.

s i
Dr. ga‘dTovar Arriaga

Coordinador del programa Maestria en Ciencias en Inteligencia Artificial

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO

CERRO DE LAS CAMPANAS S/N, COL. LAS CAMPANAS
FACULTAD DE INGENIERIA, EDIFICIO G.

C.P. 76010 QUERETARO, QRO. TEL. 192 12 00 EXT. £023

Figura 28. Constancia de realizacion de retribucion social.
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