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RESOLUCION N° 039-2025-ULS-D-FIS-UANCV-J
Juliaca, 10 de enero de 2025.
VISTOS:

El Expediente: 2025-CU-425 (fecha y hora de Sustentacion) de fecha 10 de enero de 2025 y
el expediente: 2025-CU-424 (titulo) de fecha 10 de enero de 2025, del (la) bachiller LUIGY
JUNIOR PORTUGAL HUMPIRI quien solicita nominacién de jurados, fecha y hora de
sustentacion, para rendir la sustentacion y defensa de la tesis titulada MODELO INTELIGENTE
PARA LA DETECCION DE SOMNOLENCIA EN CONDUCTORES BASADO EN PATRONES FACIALES EN
ADULTOS DE LA CLINICA AREQUIPA 2024, conducente a la obtencion del Titulo Profesional de
INGENIERO DE SISTEMAS, que fue revisada por el Director de la Unidad de Investigacion y el

Decano de la Facultad de Ingenieria de Sistemas, Escuela Profesional de INGENIERIA DE
SISTEMAS.

CONSIDERANDO:

Que, el Director de la Unidad de Investigacion autoriza la ejecuciéon de la propuesta de
investigacion segin Resolucién Nro. 213-2023-ULP-D-FIS-UANCV-J (aprobar y autorizar la
ejecucion de la propuesta de investigacién) y con Resolucién. Nro. 226-2024-UI.R-D-FIS-
UANCV-J (aprobar y autorizar el informe final de la investigacion).

Que, de conformidad con el articulo 8°, numeral b) del Reglamento General de Grados y
Titulos de la UANCV vigente, es procedente acceder a la peticion del interesado.

Que, al haberse cumplido con los requisitos exigidos por el Reglamento Interno de Trabajo
de Investigacion Conducente a Grados y Titulos plasmado en la Resolucion N° 0294-2023-
UANCV-CU-R.

Y, estando a la opinién favorable del Director de la Unidad de Investigacion y el Decano de
la Facultad de Ingenieria de Sistemas, y las atribuciones que confiere el articulo 28° del
Reglamento Interno de Trabajo de Investigacion Conducente a Grados y Titulos Resolucién
N° 0294-2023-UANCV-CU-R, que confiere facultades al Decano de la Facultad de Ingenieria
de Sistemas.

SE RESUELVE:

ARTICULO PRIMERO.- DECLARAR APTO para la sustentacion del informe Final de la -
Investigacion (borrador de Tesis) titulada MODELO INTELIGENTE PARA LA DETECCION DE
SOMNOLENCIA EN CONDUCTORES BASADO EN PATRONES FACIALES EN ADULTOS DE LA CLINICA
AREQUIPA 2024, del bachiller LUIGY JUNIOR PORTUGAL HUMPIRI ,para optar el Titulo
Profesional de INGENIERO DE SISTEMAS , en virtud de los considerandos expuestos.
ARTICULO SEGUNDO. - NOMINAR JURADOS para la sustentacién y defensa de la tesis a los
siguientes docentes:

Presidente ¢ M.Sc. JUAN CARLOS HERRERA MIRANDA.
Primer miembro : Dr. RICHARD CONDORI CRUZ.

Segundo miembro : Dr. PAUL MAMANI TISNADO.

Asesor: : Dr. JUAN BENITES NORIEGA.

ARTICULO TERCERO. - PROGRAMAR FECHA Y HORA de sustentaciéon como se detalla:

Modalidad, Lugar : Presencial , Pabellon de la Facultad de Ingenieria de Sistemas .

Fecha, Hora : 13 de enero de 2025, 16:30 Horas.

ARTICULO CUARTO. - DISPONER que la comisién de Grados y Titulos de la facultad,
etarias académicas y administrativas, quedan encarg

presente resolucion.

d¢l cumplimiento de la

NDINA

JCHM/ v1.5
Distribucién: Asesor de Tesis, Interesado
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RESOLUCION N° 226-2024-UIL.R-D-FIS-UANCV-J

Juliaca, 26 de Agosto de 2024
VISTOS:

El Expediente: 2024-CU-10888 de fecha 19 de Agosto de 2024, del Bach. LUIGY JUNIOR
PORTUGAL HUMPIRI, quien solicita Revision del Informe Final de la Investigacion (borrador
de Tesis) y el Anexo (04 o 05) “Ficha de Opinion del Informe Final de la Investigacion
(borrador de Tesis)” que fue revisada por el Comité de Investigaciéon de la Facultad de
Ingenieria de Sistemas, Escuela Profesional de INGENIERIA DE SISTEMAS.
CONSIDERANDO:

Que, las Unidades de Investigaciéon son unidades académicas que agrupan a docentes y
estudiantes de diversas disciplinas, en razon del desarrollo de investigacion cientifica,
tecnologica y humanista de acuerdo al Estatuto Universitario Modificado 2020 de nuestra
primera Casa Superior de Estudios.

Que, el (la) Bach. LUIGY JUNIOR PORTUGAL HUMPIRI, quien solicita la revision del Informe
Final de la Investigacion (borrador de Tesis) del tema titulada: MODELO INTELIGENTE PARA
LA DETECCION DE SOMNOLENCIA EN CONDUCTORES BASADO EN PATRONES
FACIALES EN ADULTOS DE LA CLINICA AREQUIPA 2024, conducente para optar el Titulo
profesional de INGENIERO DE SISTEMAS.

Que, al haberse cumplido con los requisitos exigidos por el Reglamento Interno de Trabajo
de Investigacion Conducente a Grados y Titulos plasmado en la Resoluciéon N° 0294-2023-
UANCV-CU-R.

Que, el Comité de Investigacion emitid su opinion favorable al Informe Final de la
Investigacion (borrador de Tesis).

Que, el Director de la Unidad de Investigacion de la Facultad de Ingenieria de Sistemas,
Escuela Profesional de INGENIERIA DE SISTEMAS, corroboro el asesoramiento en el
Informe Final de la Investigaciéon (borrador de Tesis) del ASESOR Dr. JUAN BENITES
NORIEGA,

Estando, la opinion favorable del Comité de Investigacion, en concordancia con el
Reglamento Interno de Trabajo de Investigacion Conducente a Grados y Titulos Resolucién
N° 0294-2023-UANCV-CU-R, de conformidad a lo que establece la Ley Universitaria N°
30220, Ley de Creacion de la UANCV N° 23738 y Modificatoria N° 24661 y el Estatuto de la
UANCYV, que confiere facultades al Decano de la Facultad de Ingenieria de Sistemas.

SE RESUELVE:

ARTICULO PRIMERO. - APROBAR Y AUTORIZAR EL INFORME FINAL DE LA
INVESTIGACION (Borrador de Tesis) para la REVISION DE SIMILITUD TURNITIN, del
tema titulado: MODELO INTELIGENTE PARA LA DETECCION DE SOMNOLENCIA EN
CONDUCTORES BASADO EN PATRONES FACIALES EN ADULTOS DE LA CLINICA
AREQUIPA 2024, presentado por el (la) Bach. LUIGY JUNIOR PORTUGAL HUMPIRI, para
optar el Titulo Profesional de INGENIERO DE SISTEMAS, en virtud de los considerandos

expuestos.
ARTICULO SEGUNDO. - RATIFICAR, como ASESOR al Dr. JUAN BENITES NORIEGA.
ARTICULO TERCERO. - DISPONER que la facultad, secretarias académicas vy

administrativas, quedan encargados del cumplimiento de la presente resolucién.

Registrese, comuniquese y archivese.

; ANDINA
"NESYOR GACERES VELASQUEZ'

M.Sc. Judk CyNos Herrera Miranda
nAcANO

\l‘_’l{_{ 1;«.(,_“:/"'
C.c S
Arch 2024

JCHM/ v1.1

Distribucién: Asesor de Tesis, Interesado
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“Afio del Bicentgnario, de la consolidacion de nuestra Independencia, y de la conmemoracin de las heroicas batallas de Juniny Ayacucho”
/ RESOLUCION N° 213-2024-ULP-D-FIS-UANCV-J

Juliaca, 19 de julio de 2024

VISTOS:

El Expediente: 2024-CU-9109 de fecha 16 de julio de 2024, del (la) Bach. LUIGY JUNIOR
PORTUGAL HUMPIRI; con el cual solicita Revision de la Propuesta de Investigacion y el Anexo
(02 o0 03) “Ficha de Opinion de la Propuesta de Investigacién” que fue revisada por el Comité

de Investigacion de la Facultad de Ingenieria de Sistemas, Escuela Profesional de INGENIERIA
DE SISTEMAS.

CONSIDERANDO:

Que, las Unidades de Investigacion son unidades académicas que agrupan a docentes y
estudiantes de diversas disciplinas, en razon del desarrollo de investigacién cientifica,
tecnologica y humanista de acuerdo al Estatuto Universitario Modificado 2020 de nuestra
primera Casa Superior de Estudios.

Que, el (la) Bach. LUIGY JUNIOR PORTUGAL HUMPIRI, solicito la revisién y aprobacién de la
Propuesta de Investigacion de la tesis titulada: MODELO INTELIGENTE PARA LA
DETECCION DE SOMNOLENCIA EN CONDUCTORES BASADO EN PATRONES FACIALES
EN ADULTOS DE LA CLINICA AREQUIPA 2024; conducente para optar el Titulo Profesional
de INGENIERO DE SISTEMAS.

Que, al haberse cumplido con los requisitos exigidos por el Reglamento Interno de Trabajo
de Investigacion Conducente a Grados y Titulos plasmado en la Resolucién N° 0294-202.3-
UANCV-CU-R.

Que, el Comité de Investigacion ha emitido opinion favorable a la propuesta de investigacion.
Que, el Director de la Unidad de Investigacion de la Facultad de Ingenieria de Sistemas,
Escuela Profesional de INGENIERIA DE SISTEMAS, ratifico la propuesta del Asesor Dr.
JUAN BENITES NORIEGA, quien debe estar acreditado y facultado para orientar y ayudar
al asesorado en el proceso de elaboracion del trabajo de investigacion (Tesis).

Estando, la opinion favorable del comité de Investigacién, en concordancia con el
Reglamento Interno de Trabajo de Investigacion Conducente a Grados y Titulos, Resoluciéon
N° 0294-2023-UANCV-CU-R, de conformidad a lo que establece la Ley Universitaria N°
30220, Ley de Creacion de la UANCV N° 23738 y Modificatoria N° 24661 y el Estatuto de la
UANCYV, que confiere facultades al Decano de la Facultad de Ingenieria de Sistemas.

SE RESUELVE:

ARTICULO PRIMERO. - APROBAR Y AUTORIZAR LA EJECUCION DE LA PROPUESTA
DE INVESTIGACION, titulada: MODELO INTELIGENTE PARA LA DETECCION DE
SOMNOLENCIA EN CONDUCTORES BASADO EN PATRONES FACIALES EN ADULTOS
DE LA CLINICA AREQUIPA 2024, presentado por el (la) Bach. LUIGY JUNIOR PORTUGAL
HUMPIRI, para optar el Titulo Profesional de INGENIERO DE SISTEMAS, en virtud de los
considerandos expuestos.

ARTICULO SEGUNDO. - RECONOCER, como ASESOR al Dr. JUAN BENITES NORIEGA.
ARTICULO TERCERO. - DISPONER que la facultad, secretarias académicas y
administrativas, quedan encargados del cumplimiento de la presente resolucién.

Registrese, comuniquese y archivese.

C.c

Arch 2024

JCHM/ v1.1

Distribucion: Asesor de Tesis, Interesado
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Metadatos complementarios

Titulo de la Tesis

MODELO INTELIGENTE PARA LA DETECCION DE
SOMNOLENCIA EN CONDUCTORES BASADO EN
PATRONES FACIALES EN ADULTOS DE
LA CLINICA AREQUIPA 2024

Datos de autor
Nombres y apellidos LUIGY JUNIOR PORTUGAL HUMPIRI

Tipo de documento de identidad DNI

Numero de documento de identidad 75910130

URL de ORCID https://orcid.org/0000-0003-2788-8890
Datos de asesor

Nombres y apellidos JUAN BENITES NORIEGA

Tipo de documento de identidad DNI

Numero de documento de identidad 06195745

URL de ORCID https://orcid.org/0000-0003-3842-8435

Datos del jurado

Presidente del jurado

Nombres y apellidos JUAN CARLOS HERRERA MIRANDA

Tipo de documento DNI

Numero de documento de identidad | 29606930

Miembro del jurado 1

Nombres y apellidos RICHARD CONDORI CRUZ

Tipo de documento DNI

Numero de documento de identidad 02442917

Miembro del jurado 2
Nombres y apellidos PAUL MAMANI TISNADO
Tipo de documento DNI

Numero de documento de identidad | 01314987
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Datos de investigacion

Linea de investigacion

Ciencia de los Ordenadores — P24

Grupo de investigacion

No aplica.

Agencia de financiamiento

Sin financiamiento.

Ubicacion geografica de la
investigacion

Pais: Peru
Departamento: Arequipa
Provincia: Arequipa
Distrito: Arequipa
Clinica Arequipa
Coordenadas:

Latitud: -16.3920331
Longitud: -71.5395171

URL Maps:
https://maps.app.go0.2l/M9EhTuhru6oKm6h

CA
Q°
' Clinica Arequipa

V. &
e,

M Pue

Afio o rango de afios en que se
realiz6 la investigacion

Julio 2024 — Enero 2025

URL de disciplinas OCDE

Ingenieria de sistemas y comunicaciones
https://purl.org/pe-repo/ocde/ford#2.02.04

Ingenieria de procesos
https://purl.org/pe-repo/ocde/ford#2.04.00
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DECLARACION DE AUTENTICIDAD Y RESPONSABILIDAD

Yo LUIGY JUNIOR PORTUGAL HUMPIRI , identificado con DNI
Nro.__ 75910130 , en mi condicién de egresadode:

X Escuela Profesional
O Programa de Segunda Especialidad,
[0 Programa de Maestria o Doctorado

INGENIERIA DE SISTEMAS

informo que he elaborado el/la Xl Tesis o (] Trabajo de Investigacion, (] Trabajo Académico
denominada:

MODELO INTELIGENTE PARA LA DETECCION DE SOMNOLENCIA EN
CONDUCTORES BASADO EN PATRONES FACIALES EN ADULTOS DE LA
CLINICA AREQUIPA 2024

Asesorado por: _ Dr. JUAN BENITES NORIEGA

Es un tema original.

Declaro que el presente trabajo de tesis es elaborado por mi persona y no existe plagio/copia de ninguna
naturaleza, en especial de otro documento de investigacion (tesis, revista, texto, congreso, o similar)
presentado por persona natural o juridica alguna ante instituciones académicas, profesionales, de
investigacion o similares, en el pais o en el extranjero.

Dejo constancia que las citas de otros autores han sido debidamente identificadas en el trabajo de
investigacion, por lo que no asumiré como suyas las opiniones vertidas por terceros, ya sea de fuentes
encontradas en medios escritos, digitales o Internet.

Asimismo, ratifico que soy plenamente consciente de todo el contenido de la tesis y asumo la responsabilidad
de cualquier error u omision en el documento, asi como de las connotaciones éticas y legales involucradas.

El incumplimiento de lo declarado da lugar a responsabilidad del declarante, en consecuencia; a través del
presente documento asumo frente a terceros, la Universidad Andina Néstor Caceres Velasquez y/o la
Administracion Publica toda responsabilidad que pueda derivarse por el trabajo final presentado. Lo sefialado
incluye responsabilidad pecuniaria incluido el pago de multas u otros por los dafios y perjuicios que se
ocasionen.

Juliaca__ 22 de MAYO del 2025

@m

a del Asesor Firma del Estudiante Huella
b 1gator1a) (obligatoria)
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RESUMEN

La presente tesis muestra un sistema inteligente para la deteccién. de
letargo. en conductores. (DSC), utilizando tecnologias avanzadas como redes
neuronales y procesamiento de imagenes. Se justifica la necesidad de este sistema
debido a la alta provocacién de accidentes creadas por la letargo en el desarrollo
del transito vial. A través de una revision de literatura, se analizan diversos
enfoques y métodos existentes, destacando la efectividad de modelos como
PERCLOS y redes neuronales convolucionales (CNN).

El sistema propuesto se basa en la adaptacion de modelos preentrenados,
como VGG16 y ResNet50, mediante transferencia de aprendizaje, lo que permite
una deteccion precisa en tiempo real. Los resultados obtenidos muestran una alta
tasa de precision en la identificacion de letargo, lo que sugiere que el sistema
ayudara en el desarrollo adecuado de la seguridad vial y prevenir accidentes. En
conclusién, la investigaciéon contribuye al avance en la tecnologia de deteccion de
letargo, ofreciendo un enfoque innovador y practico para abordar este problema
critico.

Palabras clave: Modelo inteligente, somnolencia, conductores, patrones

faciales.
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ABSTRACT

This thesis presents an intelligent system for detecting drowsiness in drivers
(DSC), using advanced technologies such as neural networks and image
processing. The need for this system is justified by the high incidence of accidents
caused by drowsiness in road traffic. Through a literature review, various existing
approaches and methods are analyzed, highlighting the effectiveness of models
such as PERCLOS and convolutional neural networks (CNN).

The proposed system is based on the adaptation of pre-trained models, such
as VGG16 and ResNet50, through transfer learning, which allows for accurate
detection in real time. The results obtained show a high accuracy rate in identifying
drowsiness, suggesting that the system will aid in the proper development of road
safety and prevent accidents. In conclusion, the research contributes to the
advancement of drowsiness detection technology, offering an innovative and
practical approach to address this critical problem.

Keywords: Intelligent model, drowsiness, drivers, facial patterns.
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INTRODUCCION

La letargo al volante es un problema critico que contribuye significativamente
a los accidentes de trafico. La presente tesis propone un sistema inteligente basado
en caracteristicas visuales para la (DSC), utilizando tecnologias avanzadas como
redes neuronales y técnicas de procesamiento de imagenes. El objetivo principal
es desarrollar un sistema que permita identificar la letargo de manera temprana,
contribuyendo asi a la prevencion de accidentes viales.

Capitulo I: Planteamiento Metodoldgico

El primer capitulo establece el marco metodolégico de la investigacion,
donde se define el problema a investigar: el grado de precision y exactitud de un
sistema inteligente para la (DSC). Se revisan las metodologias existentes y se
justifica la necesidad de un enfoque innovador que combine la inteligencia artificial
con el andlisis de caracteristicas faciales.

Capitulo II: Planteamiento Operacional

En este capitulo se detallan los procedimientos operativos del sistema
propuesto. Se discuten las herramientas y tecnologias que se utilizaran, asi como
el disefio del sistema. Se enfatiza la importancia de la recoleccion de datos y la
preparacién de conjuntos de datos para entrenar los modelos de aprendizaje
automatico.

Capitulo Ill: Revisién de Literatura

La revision de literatura revela diversas investigaciones sobre la deteccion
de letargo. Se destacan estudios como el de Torres (2022), que utiliza un enfoque
basado en el comportamiento del conductor, analizando el (%) de cierre de los ojos
(PERCLOS) y otros indicadores como los bostezos. Por otro lado, Fernandez

(2022) implementa redes neuronales convolucionales (CNN) para detectar letargo,
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mostrando buenos resultados en sus pruebas. Estos estudios fundamentan la
necesidad de un sistema mas robusto y efectivo.

Capitulo IV: Diagndstico Situacional

Este capitulo presenta un diagnoéstico situacional sobre el estado actual de
la investigacion en deteccion de letargo. Se analizan las limitaciones de los métodos
existentes y se argumenta la necesidad de un sistema que combine diferentes
enfoques para mejorar la precision en la deteccion. Se concluye que la integracion
de tecnologias avanzadas puede ofrecer soluciones mas efectivas.

Capitulo V: Propuesta Planteada

La propuesta se centra en el desarrollo de un sistema inteligente para el
reconocimiento de caracteristicas faciales, aplicable a la deteccion de letargo en
tiempo real. Se utilizan modelos de redes neuronales preentrenados, como VGG16
y ResNet50, que se adaptan mediante transferencia de aprendizaje. Este enfoque
permite mantener las caracteristicas originales de los modelos mientras se ajustan
las Ultimas capas para la deteccion especifica de letargo. Se presenta un esquema
del funcionamiento del sistema, destacando la importancia de la integracién de los

modelos entrenados en el algoritmo de deteccion.
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CAPITULO |

ASPECTOS GENERALES

1.1. Descripcién del problema

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), en 2016 ocurrieron 1,35 millones
de fallecimientos a nivel global debido a accidentes de trafico, ademas de millones de
personas que sufrieron lesiones graves y viven con efectos adversos prolongados en su
salud (OMS, 2024). La letargo al volante representa un riesgo considerable, contribuyendo
significativamente a la ocurrencia de accidentes de transito graves (Altameem et al., 2021).
Este estado de letargo genera sintomas que afectan el rendimiento, como tiempos de
respuesta mas lentos, periodos de distraccion o micro suefios (parpadeos superiores a 500
milisegundos) (Dinges, 1995; Dawson y Reid, 1997). Al conducir, estos sintomas
incrementan el riesgo de no ver sefiales, desviarse de los carriles o pasar salidas, lo que

puede llevar a accidentes (Soartes et al., 2020).

Diversas investigaciones se han enfocado en identificar la letargo de forma
temprana. Los métodos actuales incluyen la monitorizacién del comportamiento del
conductor y los cambios fisioldgicos, asi como el analisis de las respuestas del vehiculo a
las acciones del conductor. Entre las medidas fisiol6gicas se encuentran variaciones en la
frecuencia cardiaca, ondas cerebrales y actividad muscular. Aunque estas medidas pueden
detectar la fatiga de manera precisa, estdn expuestas a interferencias (Sommer y Golz,

2010).
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Los métodos basados en el vehiculo, como el monitoreo de la velocidad, maniobras
de direccion y desviaciones de carril, también se ven afectados por factores externos, lo
cual limita su fiabilidad en la deteccién de la letargo del conductor (Li et al., 2017; Krajewski

et al., 2009).
1.2. Formulacion del problema

1.2.1 Problema principal

¢, Cual es el grado de precisién y exactitud de un sistema inteligente basado en

caracteristicas visuales para la (DSC)?
1.2.2 Problemas especificos
1. ¢Qué caracteristica adopta el sistema inteligente en la deteccién de letargo?

2. ¢Cudles son las secuencias y criterios necesarios para el entrenamiento del

sistema inteligente?
3. ¢Como es el modelado del sistema inteligente para la deteccién de letargo?

4. ¢Como es el funcionamiento del sistema inteligente para la deteccién de la

letargo?
1.3. Justificacion
1.3.1. Justificacion Econ6émica

La propuesta beneficiara al conductor al contribuir a la disminucion de accidentes y
los costos asociados, promoviendo ademas una mayor productividad y eficiencia en las
empresas de transporte. También permitird reducir gastos en primas y reclamaciones de
seguros, asegurar el cumplimiento de regulaciones, ofrecer ventajas competitivas y generar

un efecto positivo tanto en la sociedad como en la economia.
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1.3.2. Justificacion Social

Contribuird a mejorar notablemente la seguridad vial, reducir los costos sociales,
elevar la calidad de vida, fomentar practicas seguras de conduccién y generar un efecto

positivo en la comunidad y en la sociedad.
1.3.3. Justificacién Académicay Tecnoldgica

Nuestra investigacion se enfoca desde la necesidad de tener asistencia techologica
al conductor, alertando sobre la presencia de letargo mientras maneja para prevenir
accidentes en las rutas asignadas y asi ofrecer mayor seguridad y tranquilidad al conductor.
En el ambito académico, el proyecto fomenta el avance del conocimiento cientifico,
promueve la investigacion interdisciplinaria y facilita la formacion y capacitacion de
estudiantes e investigadores. Desde el aspecto tecnoldgico, impulsa la innovacion
mediante el uso de tecnologias emergentes, el desarrollo de prototipos y productos, y la
colaboracién con la industria. Ademas, contribuye a la creacion de estandares y

normativas, posicionandose como un referente en seguridad vial y tecnologia automotriz.
1.4. Objetivos de la investigacion
1.4.1 Objetivos generales

Proponer un modelo de Sistema Inteligente basado en caracteristicas Visuales para

la (DSC)
1.4.2 Objetivos especificos
1. Analizar las caracteristicas de un sistema inteligente para la deteccion de letargo

2. Establecer los procedimientos y criterios de aprendizaje del sistema inteligente

para la deteccién de letargo
3. Describir el modelado durante el procesamiento para la deteccién de letargo

4. Implementar el Modelo del sistema inteligente para la deteccion de letargo

haciendo uso de caracteristicas visuales
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1.5. Importancia

Nuestra investigacion lo consideramos importante por el enfoque innovador hacia
un problema critico de seguridad vial: la letargo al volante. A medida que el trafico y la
movilidad aumentan en las sociedades modernas, también lo hace el riesgo de accidentes
relacionados con la fatiga de los conductores. Este trabajo no solo aborda la necesidad
urgente de detectar la letargo de manera efectiva, sino que también propone un sistema
inteligente que utiliza tecnologias avanzadas, como redes neuronales y procesamiento de

imagenes, para lograrlo.

Uno de los aspectos mas significativos de esta investigacion es su contribucion al
desarrollo de soluciones practicas y efectivas que pueden ser implementadas en vehiculos.
Al integrar modelos de aprendizaje profundo y técnicas de transferencia de aprendizaje, el
sistema propuesto tiene el potencial de adaptarse a diferentes condiciones y contextos,
mejorando asi la precision en la deteccidn de letargo. Esto no solo puede ayudar a prevenir
accidentes, sino que también puede salvar vidas y reducir costos asociados con los

siniestros viales.

Ademas, este proyecto proporciona una revisibn exhaustiva de la literatura
existente, lo que permite identificar las limitaciones de los métodos actuales y resaltar la
necesidad de un enfoque mas robusto. Al hacerlo, establece un marco teérico sélido que
respalda la propuesta del sistema inteligente, lo que puede ayudar en investigaciones

futuras relacionadas al mismo enfoque.

En resumen, esta investigacion es de gran relevancia no solo para la comunidad
académica y de investigacion, sino también para la industria del transporte y la seguridad
publica. Su enfoque en la deteccibn de letargo a través de tecnologias avanzadas
representa el inicio de la mejora de la transmisibilidad vial, contribuyendo a la creacion de

entornos de conduccion mas seguros y eficientes.
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1.6. Limitaciones

A pesar de los avances significativos presentados en este documento, la
investigacion también enfrenta varias limitaciones que deben ser consideradas. Estas
limitaciones pueden influir en la aplicabilidad y efectividad del sistema inteligente propuesto

para la (DSC).

e Dependencia de los Datos de Entrenamiento: El desempefio del sistema esta
estrechamente ligado a un conjunto particular de datos que contiene imagenes de
conductores con los ojos abiertos y cerrados. La eficacia del modelo depende
significativamente de la calidad y la diversidad de estos datos. Si el conjunto no es
lo suficientemente representativo, el rendimiento del sistema podria verse
comprometido no representa adecuadamente la variabilidad en las condiciones de
conduccion, como diferentes etnias, edades o condiciones de iluminacion, el

modelo podria no generalizar bien en situaciones del mundo real.

¢ Condiciones Ambientales: La efectividad del sistema puede verse afectada por
factores externos, como condiciones de iluminacion, climay el entorno del vehiculo.
Por ejemplo, la deteccion de letargo podria ser menos precisa en condiciones de
baja visibilidad o en situaciones donde el conductor esta parcialmente cubierto por

objetos o sombras.

e Interferencias Fisiolégicas: Aunque el sistema se centra en el andlisis visual, la
letargo puede manifestarse de diversas maneras que no siempre son capturadas
por las imagenes. Factores como el estrés, la fatiga acumulada y otros estados
emocionales pueden influir en el comportamiento del conductor y no ser detectados
por el sistema, lo que limita su capacidad para ofrecer una evaluacion integral de la

letargo.

e Implementacién en Tiempo Real: La integracion del sistema en un entorno de

conduccion real plantea desafios técnicos. La necesidad de procesamiento en
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tiempo real puede requerir hardware especializado que no siempre esta disponible
en todos los vehiculos. Ademas, la latencia en la deteccion y respuesta del sistema

podria ser critica en situaciones de emergencia.

e Aceptacion del Usuario: La efectividad del sistema también depende de la
aceptacién y disposicion de los conductores para utilizarlo. La resistencia a la
tecnologia o la falta de confianza en su precision pueden limitar su implementacion

y uso efectivo.

e Evaluacion de Resultados: Aunque se presentan resultados prometedores, la
evaluacion del sistema en condiciones del mundo real y en una variedad de
escenarios de conduccion es esencial para validar su efectividad. La falta de
pruebas extensivas en situaciones diversas puede limitar la credibilidad del

resultado encontrado del entorno controlado de nuestro estudio.

En terminacién, aunque la investigacion ofrece un enfoque innovador para la
deteccion de letargo, es fundamental abordar estas limitaciones para mejorar la
aplicabilidad y efectividad del sistema en la practica. Esto puede implicar la realizacién de
estudios adicionales, la ampliacion de los conjuntos de datos y la consideracion de factores

externos que afectan la conduccion.
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CAPITULO Il

FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1. Antecedentes

La revision de la literatura revela varias investigaciones sobre deteccion de letargo,

cada una utilizando distintos enfoques.

Por ejemplo, Torres (2022) aborda la deteccion de fatiga mediante un enfoque
basado en el comportamiento del conductor, empleando imagenes capturadas para
analizar el (%) de cierre de los ojos (PERCLOS). Este método mide el tiempo en el que los
ojos permanecen al menos un 80% cerrados. Ademas, el autor considera los bostezos y
utiliza logica difusa para el procesamiento de imagenes. Su sistema demostré eficacia en
la deteccién temprana de cansancio, relacionando PERCLOS y la apertura de la boca con
el nivel de letargo, logrando buenos indices de especificidad y sensibilidad mediante

matrices de confusion.

Fernandez (2022) desarrolld un sistema de deteccion de letargo (SDS) usando
redes neuronales convolucionales (CNN), probando su modelo con el conjunto de datos
Data Flair y concluyendo que su sistema mostr6 buenos resultados en las pruebas

realizadas.

Suarez (2021) implementd un (SDS) para conductores mediante procesamiento de

imagenes y algoritmos de machine learning, como K-nearest neighbor, SVM y CNN,
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utilizando el MRL Eye Dataset. Destacé la importancia de contar con suficientes datos para

un correcto entrenamiento del modelo, logrando una precision del 78.25%.

Diwakar y More (2022) desarrollaron un sistema en tiempo real para la deteccién
de letargo usando CNN, concluyendo que los comportamientos fisiolégicos, como el
bostezo y la frecuencia de parpadeo, son indicadores Utiles para evaluar el nivel de letargo

del conductor.

Thiruvalar (2020) compar6 dos algoritmos de detecciéon de letargo, Viola-Jones y
PERCLOS basados en CNN, y encontré que aunque Viola-Jones ofrece mayor precision,
PERCLOS es adecuado para situaciones de conduccion prolongada, aunque presenta un

tiempo de latencia de un segundo.

Altameem et al. (2021) disefiaron un sistema que se integra con la electronica de
un vehiculo para la deteccion de letargo, utilizando SVM para analizar expresiones faciales.

El sistema demostré una precision del 83.25% bajo distintas condiciones de iluminacion.

Chirra, Uyyala y Kolli (2019) propusieron un marco basado en aprendizaje profundo
para detectar letargo mediante el estado de los ojos. Utilizando el algoritmo Viola-Jones y
CNN con una capa SoftMax para clasificar el estado de alerta, lograron una precision del

96.42%.

Dua et al. (2021) desarrollaron un sistema basado en cuatro modelos de
aprendizaje profundo (AlexNet, VGG-FaceNet, FlowimageNet y ResNet) que usa videos
RGB y combina gestos, expresiones faciales y movimientos de la cabeza para clasificar

niveles de letargo, alcanzando una precision del 85%.

Magan et al. (2022) crearon un sistema que usa secuencias de imagenes de 60
segundos para detectar letargo, empleando una red neuronal recurrente y convolucional y
un sistema basado en l6gica difusa. La segunda opcién destacé por su baja tasa de falsos

positivos y alta especificidad.

Hashemi et al. (2020) desarrollaron un (SDS) utilizando CNN, presentando tres
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redes, una de ellas FD-NN, disefiada para clasificar el estado ocular en tiempo real con

una precision del 98.15% y un AUC del 99.8%.

Aunque todas estas investigaciones aplican técnicas de aprendizaje profundo, esta
investigacion se centra en el uso de modelos preentrenados robustos como VGG16 y
ResNet50, conocidos por su efectividad donde tiene diferentes actividades de vision por

medios digitales.

2.2. Marco epistemoldgico

El marco epistemoldgico de este proyecto se basa en una comprension
multidimensional de la letargo y su impacto en la conduccién, integrando conceptos sobre
el procesos de datos, principios psicolégicos, técnicas de IA y un enfoque interdisciplinario
que considera las implicaciones éticas y sociales. Este enfoque permite desarrollar un
sistema inteligente que no solo sea técnicamente efectivo, sino que también contribuya a

optimizar la calidad y su seguridad de los mismos conductores.

igualmente, la forma epistemoldgicamente hablando este proyecto se basa en la
interseccién de la inteligencia artificial, la psicologia del comportamiento humano y la

seguridad vial, teniendo la finalidad del desarrollo de un sistema inteligente para la (DSC).

Este enfoque se fundamenta en diversas teorias y paradigmas que permiten

comprender y analizar el fendmeno de la letargo y su impacto en la conduccion.

1. Teoria del Procesamiento de la Informacion: Esta teoria sugiere que los seres
humanos procesan informacién a través de diferentes etapas, desde la percepcion
hasta el reconocimiento de las mejores decisiones. Desde el punto de vista de
conduccion, la letargo puede afectar negativamente la capacidad del conductor
para procesar informacion visual y auditiva, lo que puede llevar a errores y
accidentes. El sistema propuesto busca identificar patrones visuales que indiquen
letargo, utilizando procedimientos del manejo de imagenes y la captacion de forma

automatica.
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2. Psicologia del Comportamiento: La investigacion sobre la letargo y la fatiga se
basa en principios psicologicos que exploran cémo estos estados afectan la
conducta humana. El concepto sobre la atencion, por ejemplo, es relevante, ya que
la letargo puede disminuir la capacidad de atencién del conductor, aumentando el
riesgo de accidentes. El sistema inteligente se fundamenta en la identificacion de
indicadores visuales sobre la falta de suefio y la presencia del cierre de ojos como
los bostezos, que son comportamientos observables relacionados con la fatiga.

3. Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automatico: El uso de redes neuronales
convolucionales optimiza el analisis de datos complejos, destacando en
reconocimiento de patrones y procesamiento de imagenes, mejorando precision y
generalizacion en diversas aplicaciones (CNN), es fundamental en el desarrollo del
sistema. Estas técnicas permiten al modelo aprender de grandes volimenes de
datos y mejorar su precisién en la deteccién de letargo, la inteligencia artificial se
fundamenta en la premisa de que las maquinas pueden aprender y adaptarse a
partir de datos y adaptarse a partir de la experiencia, lo que se traduce en un
sistema que puede evolucionar y mejorar con el tiempo.

4. Enfoque Interdisciplinario: Este trabajo se sitla en un marco interdisciplinario que
combina la ingenieria, la psicologia, la medicina y la seguridad vial. La colaboracién
entre estas disciplinas es esencial para abordar el problema de la letargo al volante
de manera integral. La investigacibn no esta centrada en el manejo de las
tecnologias también maneja el enfoque de la comprension de los factores humanos
y sociales que influyen en la conduccién.

5. Etica y Responsabilidad Social: La implementacién de un (SDS) plantea
cuestiones éticas relacionadas con la privacidad y la autonomia del conductor. Es
fundamental considerar cobmo se manejaran los datos recopilados y cémo se
garantizara que el sistema se utilice de manera responsable. La epistemologia del
trabajo también debe incluir un analisis critico sobre las intervenciones sociales

como las éticas de uso de la tecnologia en la seguridad vial.
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2.3. Estado del arte

La implementacién de sistemas biométricos ha ganado una importancia significativa
En seguridad y prevencién de riesgos, los sistemas destacan como herramientas clave
para mitigar amenazas y mejorar la proteccion disefiados para detectar letargo y realizar
reconocimiento facial mediante inteligencia artificial (IA) han demostrado ser herramientas
clave en aplicaciones como la seguridad vial y la identificacibn de individuos. Este
documento ofrece una revisién actualizada del estado del arte en estos sistemas,
destacando los avances en aprendizaje profundo, arquitecturas de redes neuronales y su

aplicacion en tareas especificas.

2.3.1. Sistemas para la deteccidon de letargo

La letargo al volante representa un riesgo significativo en la seguridad vial, siendo
responsable de una proporcidon considerable de accidentes de trafico. Los sistemas
biométricos disefiados para detectar este estado utilizan datos visuales como

caracteristicas faciales y patrones de parpadeo.

2.3.1.1 Técnicas Comunes
1. Andlisis de PERCLOS:
o Este método mide (%) del tiempo de la vista en cuanto a la permanencia de
los intervalos cerrados. Es ampliamente utilizado en investigaciones debido
a su capacidad para relacionar el cierre ocular con el nivel de fatiga.
2. Reconocimiento de gestos faciales:
o Involucra el andlisis de movimientos como bostezos, caida de cabeza y
cambios en la expresion facial mediante cadmaras.
3. Uso de Redes Neuronales Convolucionales (CNN):
o Arquitecturas como VGG16 y ResNet50 han sido aplicadas con éxito en la
deteccion de estados de alerta. Estas redes permiten clasificar patrones

visuales de parpadeo y otras caracteristicas relacionadas con la letargo.
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2.3.1.2 Avances en Aprendizaje Profundo
o Transferencia de Aprendizaje:

o La utilizacion de modelos preentrenados como VGG16 y ResNet50 facilita
el desarrollo de sistemas precisos, incluso con conjuntos de datos limitados.
Estos modelos han demostrado tasas de precision superiores al 90% en
tareas relacionadas con la letargo.

o Evaluacion mediante matrices de confusion:

o La precision y la exactitud del sistema se evaluan utilizando métricas
derivadas de estas matrices, lo que permite identificar puntos de mejora y
ajustar hiperparametros.

2.3.1.3 Casos de Estudio

e Sistemas que integran CNN con sensores de vehiculos han demostrado ser
efectivos en condiciones de luz variables, alcanzando precisiones del 83.25% en
entornos controlados.

e Implementaciones como las de Magan et al. (2022) utilizan redes neuronales
recurrentes y loégica difusa para analizar secuencias temporales de video,
reduciendo la tasa de falsos positivos.

2.3.2. Reconocimiento Facial

El reconocimiento facial se basa en el manejo biométrico esta misma tecnologia es
utilizada en diversas tareas de identificacion y verificacién de identidad. Este campo ha
evolucionado gracias al uso de redes neuronales profundas, que permiten el
procesamiento eficiente de datos visuales.

Etapas del Proceso

1. Deteccién de Rostros:

o ldentificar y localizar rostros humanos en una imagen. Herramientas como
el algoritmo de Viola-Jones o los histogramas de gradientes orientados

(HOG) son utilizadas para esta tarea.
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2. Extraccion de Caracteristicas:

o Las CNN extraen representaciones jerarquicas de datos faciales,
capturando detalles como la separacion de los ojos entre si y la forma de la
boca.

3. Reconocimiento:

o Las caracteristicas extraidas se comparan con la BD de identidades donde
se determina su procedencia. Esto incluye técnicas de clasificacion
supervisada y aprendizaje por transferencia.

2.3.2.1 Arguitecturas Principales
1. VGGI16:

o Disefiada para la clasificacion de objetos, consta de 16 capas que permiten

identificar patrones visuales con una precision del 92.7%.
2. ResNet50:

o Incorpora bloques residuales que mejoran el flujo de gradientes, permitiendo
entrenar redes profundas con mayor eficiencia y una precision del 98% en
tareas de reconocimiento facial.

3. Métodos basados en puntos clave:
o ldentifican caracteristicas geométricas especificas como la separacion
métrica de los ojos y el entorno del rostro o cara.

2.3.2.2 Casos de Aplicacion

e En seguridad vial, sistemas de reconocimiento facial monitorean la atencion del
conductor, integrandose con algoritmos de deteccién de letargo.

e En sistemas de seguridad, se utilizan para identificacion en tiempo real con alta
precision incluso en condiciones de iluminacion desfavorables.

2.3.2.3 Limitaciones y Retos

o Datos Limitados:

o Aunque la transferencia de aprendizaje mitiga la necesidad de mucha
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informacién en el manejo datos etiquetados sigue siendo un reto.
o Variabilidad de Condiciones:
o Cambios en la iluminacién, angulos de vision y expresiones faciales pueden
afectar la precision de los sistemas.
e Capacidad Computacional:
o Los sistemas basados en modelos profundos requieren hardware avanzado,

lo que puede limitar su implementacién en entornos con recursos limitados.
2.4. Bases teoricas
2.4.1. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (Deep Learning) es un enfoque del aprendizaje automéatico
que emplea redes neuronales con multiples capas para abordar y resolver problemas de
alta complejidad. Estas redes aprenden representaciones jerarquicas de los datos,
identificando caracteristicas béasicas en capas iniciales y patrones abstractos en capas
superiores (Deng y Yu, 2014). Dentro de este campo, las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) destacan por su disefio especializado para procesar datos
estructurados en cuadriculas, como las imagenes. Las CNN se distinguen por sus capas
convolucionales, que aplican filtros (kernels) para extraer caracteristicas locales y
espaciales de los datos de entrada, elementos esenciales utilizados en el reconocimiento

y comparacion de imagenes por medios digitales.

Los algoritmos de aprendizaje profundo se caracterizan por el uso de redes
neuronales con muchas capas (Pouyanfar et al., 2018), lo que permite automatizar la
extraccion de caracteristicas (Najafabadi et al., 2015). Dentro de estos algoritmos, las CNN
destacan en el ambito de la vision por computadora debido a su capacidad para identificar

patrones y extraer caracteristicas especificas de las imagenes (Krizhevsky et al., 2017).

Un concepto clave en las CNN es el aprendizaje por transferencia, una técnica que

utiliza un modelo preentrenado en un problema relacionado (por ejemplo, la deteccién de
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perros en imagenes) para abordar un problema nuevo (como la deteccién de gatos). Este
enfoque se basa en construir una nueva CNN en la que las capas iniciales provienen del
modelo preentrenado, mientras que las capas superiores se entrenan especificamente

para la nueva tarea.

Asi, el conocimiento del modelo original sirve de base para el nuevo modelo. El
aprendizaje por transferencia resulta especialmente util para desarrollar modelos precisos
con conjuntos de datos limitados, facilitando la obtencién de alta precisiébn con menos
épocas de entrenamiento y evitando la necesidad de entrenar desde cero (Transfer

Learning & Fine-Tuning, 2024).
2.4.2. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Una red neuronal convolucional (CNN) es una red neuronal cuya estructura tiene
una o mas capas convolucionales (LeCun, Kavukcuoglu y Farabet, 2010; Zeiler y Fergus,
2014).

CNN se utiliza principalmente para el procesamiento, clasificacion y segmentacion
de imagenes.

En el procesamiento de imagenes, la entrada suele ser una imagen RGB (una
matriz de tres canales de rojo, verde y azul).

CNN utiliza varias capas especializadas que forman parte del enfoque de
aprendizaje profundo.

a) Capa de convolucion: Realiza operaciones de convoluciébn para detectar

caracteristicas locales como bordes, texturas y patrones.

b) Capa de pooling: Reducen la dimensionalidad de los datos, reducen el nimero

de parametros y la carga computacional, preservando la informacion relevante.

c) Capa de activacién: Aplica el ingreso e iniciacion de la linealidad al modelo,

permitiéndole aprender representaciones mas complejas.

d) Capas completamente conectadas: Al final de la red, estas capas combinan

todas las caracteristicas aprendidas para hacer la prediccion final. (Figura 1).
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Figura l

Arquitectura de una CNN
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Nota. (Gu. et al., 2017)
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Las CNN permiten un proceso de aprendizaje profundo que toma mudltiples

elementos en una imagen y los prioriza para que puedan distinguirse entre si.

Cada caracteristica dentro de una capa convolucional se llama neurona y la salida

de una neurona esta definida por los pixeles circundantes.

El perceptron es el rango de densidades de pixeles que pueden afectar la respuesta

de una neurona.

Segun el incremento de las operaciones de convolucion en el disefio, aumenta la

eficiencia computacional de la neurona.
Las capas que dividen la CNN tienen una estructura jerarquica.
CNN incluye unidades de entrada, unidades ocultas, aspectos convolucionales, etc.
También incluye una capa de normalizacion por lotes y una capa de convolucion.

Las CNN varian linealmente en la cantidad de capas implementadas, su tamafio y

el tipo de método de activacion utilizado.

Las variables CNN se determinan empiricamente y se respaldan empiricamente

mediante pruebay error.

Las neuronas sOlo responden a cambios en una parte de la corteza visual, el

llamado campo receptivo.
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Campos similares se superponen para cubrir toda el area de visualizacion.

Entre las principales arquitecturas de CNN se tienen AlexNet (Krizhevsky,
Sutskever y Hinton, 2012), VGG (Simonyan y Zisserman, 2014), GoogLeNet (Szegedy et

al., 2014) y ResNets (He et al., 2016) todas ellas con buenos resultados y buen rendimiento.

2.4.2.1 VGG16

VGG-16 es un modelo CNN de 16 capas.

La arquitectura del modelo VGG-16 se centra en capas con un tamafio de ndcleo

de 3 x 3.
Destaca su sencillez frente a otros modelos de desarrollo.

El tamafio minimo de imagen de entrada esperado para este modelo es 224 x 224

pixeles con 3 canales.

VGG16 se utiliza para la deteccién y clasificacion de objetos y puede clasificar 1000

imagenes en 1000 categorias diferentes con una precision del 92,7%.

Es un algoritmo de clasificacibon de imagenes ampliamente utilizado y es

especialmente facil de usar en aplicaciones de aprendizaje por transferencia.
La Figura 2 muestra la arquitectura estandar VGG-16.

Figura 2

Arquitectura VGG 16
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VGGL16 consta de 13 capas convolucionales, 5 capas de agrupacion maxima y 3

capas completamente conectadas.

Por lo tanto, el nimero de capas cuyos parametros se pueden ajustar es 16 (13

capas convolucionales y 3 capas completamente conectadas).
Por este motivo, este modelo se llama VGG16.

El primer bloque utiliza 64 filtros, y este nUmero se duplica en cada bloque sucesivo

hasta alcanzar 512.

El modelo incluye dos capas totalmente conectadas y finaliza con una capa de

salida.
Ambas capas totalmente conectadas cuentan con 4096 neuronas cada una.

La capa de salida tiene 1000 neuronas, correspondiendo a las categorias del

conjunto de datos ImageNet.

2.4.2.2 ResNet 50
Residual Networks (ResNet) (He et al., 2015) presenta un marco de aprendizaje
residual (ReLu) que aborda el problema de degradacion observado al entrenar redes

neuronales muy profundas.

ResNet introduce el concepto de aprendizaje residual, lo que permite redes de

capacitacion mas profundas que las utilizadas anteriormente.

ResNet reformula la capa para aprender caracteristicas residuales haciendo

referencia a la entrada de la capa, en lugar de aprender caracteristicas irrelevantes.
Un concepto importante en ResNet es el bloque residual.

Un bloque residual consta de varias capas apiladas y conexiones de enlace que

omiten una o mas capas.

Este atajo agrega la entrada directamente a la salida de la capa apilada.
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Esta configuracion permite que los gradientes fluyan a través de la red mas
facilmente, lo que reduce el problema del gradiente que desaparece y que dificulta el

entrenamiento de redes profundas.

Figura 3

Bloque residual
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Utilizando bloques residuales, como se muestra en la figura 3, ResNet puede
alcanzar una mayor profundidad en comparacién con las redes tradicionales sin enfrentar
problemas de degradacion. La arquitectura de ResNet mejor6 el rendimiento,
particularmente con ResNet-50, una variante de 50 capas que logré una tasa de error del
3.57%. ResNet-50 esta compuesta por 49 capas convolucionales y una capa totalmente
conectada, como se observa en la figura 4. Las capas convolucionales estan organizadas
en bloques residuales que emplean un disefio de cuello de botella, en el cual cada bloque
contiene tres capas: una capa de convolucion de 1x1 para reducir dimensiones, una capa
de convolucién de 3x3 y otra capa de convolucion de 1x1 para restaurar las dimensiones.
Después de cada capa convolucional se aplica normalizacién por lotes y Utiliza la funciéon

de activacion ReLU, que acelera la convergencia y optimiza el rendimiento.
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Figura 4

Arquitectura ResNet50
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ResNet-50 emplea filtros de convoluciéon de 1x1, 3x3 y 1x1 en sus bloques
residuales. Lared incorpora un disefio de cuello de botella en estos bloques, lo que permite
reducir el nimero de parametros y calculos al comprimir y luego expandir la cantidad de
canales. Después de cada capa convolucional se aplican la normalizacién por lotes y la

funcioén de activacion ReLU.

Las conexiones residuales facilitan el entrenamiento de redes muy profundas al
permitir un flujo mas libre de los gradientes. ResNet-50 ha mostrado un rendimiento
destacado Se utiliza en visibn por computadora para tareas como clasificacion de

imagenes, deteccion de objetos y segmentacion.

Gracias a su robustez y a la disponibilidad de modelos preentrenados, ResNet-50
es una arquitectura comunmente utilizada en aprendizaje por transferencia. Ademas, es
ampliamente aplicada en investigaciones y aplicaciones practicas que requieren
aprendizaje profundo, Particularmente en procesamiento de imagenes y visién por

computadora.
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2.4.3. Sistema de reconocimiento facial

2.4.3.1 Proceso de reconocimiento facial

Basado en el trabajo de Kortli et al. (2020), el desarrollo de un sistema de
reconocimiento facial sigue tres pasos fundamentales, como se muestra en la figura 5: (1)
Deteccion de rostros, que permite identificar y ubicar la imagen del rostro capturada por el
sistema; (2) Extraccion de caracteristicas para obtener vectores representativos de cada
rostro identificado en el paso anterior, y (3) Reconocimiento facial, en el cual se utilizan
las caracteristicas extraidas para compararlas con una BD de rostros modelo y
determinar la identidad del rostro.
Figura 5

Estructura de reconocimiento facial

Verification and
Image identfication
Faee' | Featnr'es | Fao? - Ifi
Detection Extraction Recognition

Nota. (Napoléon, T., & Alfalou, A. 2017)

En la actividad de reconocimiento facial, un sistema de reconocimiento facial
comienza localizando los rostros humanos en una imagen especifica. El objetivo de este
paso es identificar si la imagen de entrada contiene algun rostro humano. Sin embargo,
factores como la iluminacion y las expresiones faciales pueden dificultar una deteccion
precisa. Para mejorar la robustez y efectividad del sistema, se aplican técnicas de
preprocesamiento.

Existen multiples métodos para detectar y localizar rostros, como el detector Viola-
Jones (Viola y Jones, 2004) o el Histograma de Gradientes Orientados (HOG) (Dalal y
Triggs, 2005). La deteccion de rostros también se aplica a tareas como clasificacion de

imagenes y videos, deteccion de objetos (Du et al., 2009) y regiones de interés.
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En cuanto a la extraccion de caracteristicas, el objetivo principal es obtener las
caracteristicas distintivas de las imagenes faciales identificadas en el paso de deteccion.
Este proceso representa un rostro mediante un conjunto de vectores de caracteristicas o
“firma” que describe las principales particularidades de la cara, como la forma y disposicion
de la boca, nariz y ojos. Cada rostro se define por su estructura, tamafio y forma, lo que
permite su identificacion. Algunas técnicas extraen especificamente las formas de la boca,
ojos o nariz para identificar el rostro segun el tamafio y la distancia entre estas

caracteristicas (Napoledn y Alfalou, 2017).

2.4.3.2 Clasificacion de los sistemas de reconocimiento facial

Existen diversos sistemas diseflados para detectar rostros humanos tanto en 2D
como en 3D, pero esta investigacion se enfoca en el método de enfoque local (Kortli et al.,

2020).

En el &mbito del reconocimiento facial, los enfoques locales se centran en analizar
solo algunos rasgos especificos del rostro. Estos enfoques son mas sensibles a cambios
en las expresiones faciales, oclusiones y variaciones de pose (Liao, Jain y Li, 2012). Su
objetivo principal es identificar caracteristicas distintivas. Generalmente, estos enfoques se
dividen en dos categorias: (1) técnicas locales basadas en la apariencia, que extraen
caracteristicas locales dividiendo la imagen facial en pequefias regiones o “parches”; y (2)
técnicas basadas en puntos clave, que detectan puntos de interés en la imagen facial y

luego extraen las caracteristicas en estas ubicaciones (Napoléon y Alfalou, 2017).

2.4.3.3 Técnicas locales basados en la apariencia

Es una técnica geométrica en donde la imagen del rostro esta representada por
un conjunto de vectores distintivos con regiones pequefias (parches). Las técnicas locales
basadas en la apariencia se centran en puntos criticos del rostro como la nariz, la boca y
los ojos para generar mas detalles. Ademas, tiene en cuenta la particularidad del rostro

como forma natural para identificar y utilizar un nimero reducido de pardmetros. Estan
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basadas en las caracteristicas locales a través de orientaciones de pixeles, histogramas,

propiedades geométricas y planos de correlacién (Kortli et al., 2020)

2.4.3.3.1. Técnicas basadas en puntos clave

Las técnicas basadas en puntos clave se utilizan para detectar caracteristicas
geométricas especificas, de acuerdo con cierta informacion geométrica de la superficie
de la cara (por ejemplo, la distancia entre los 0jos, el ancho de la cabeza). Estas técnicas
se pueden definir mediante dos pasos importantes: deteccion de puntos clave y extraccion
de caracteristicas (Heflin, Scheirer y Boult, 2012). ElI primer paso se centra en el
rendimiento de los detectores de las caracteristicas clave de la imagen del rostro. El
segundo paso se centra en la representacion de la informacion contenida en las

caracteristicas clave de la imagen del rostro.

2.4.4. Sistema de Codificaciéon de la Accion Facial

El Sistema de Codificacion de la Accion Facial (FACS) (Ekman et al., 2002) es un
modelo anatomico integral para medir movimientos faciales. Este sistema clasifica
actividades faciales visibles en 44 Unidades de Accién (AU) y en categorias de posiciones
y movimientos de cabeza y ojos, asignando a cada AU un cAdigo numérico. El autor lo

divide en seis grupos:

e Parte superior del Rostro AU (Grupo 1)

e Parte inferior del Rostro AU- Arriba/Abajo (Grupo 2)
e Parte inferior del Rostro AU -Horizontal (Grupo 3)

e Parte inferior del Rostro AU - Oblicuo (Grupo 4)

e Parte inferior del Rostro AU - Oblicuo (Grupo 5)

® Acciones diversas y suplementarias (Grupo 6)
De los cuales el grupo 1 parte superior del rostro se encuentran diversas
caracteristicas como los o0jos y que se enfocan en los parpadeos y duracion del ojo cuando

este se mantiene cerrado. La combinacion de las AUs genera patrones distintivos que
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identifican expresiones de cansancio o fatiga, como se ilustra en la figura 6.

Figura 6

El rostro y las 16 regiones de interés

AU1 AU2
AU4
AU7
> AU9
AUB AUB
AU10 AU11 AU12
AU13AU14
AUAG AU15
AU20
AU17

Nota. (Wang et al., 2014a)
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CAPITULO 1lI

METODOLOGIA Y RESULTADOS

3.1. Hipotesis

El sistema inteligente basado en caracteristicas visuales para la deteccion
de letargo tiene un alto grado de precision y exactitud.
3.2. Variables de la investigacion
3.2.1. Variable Independiente

3.2.1.1. Sistema Inteligente

Concepto: Sistema inteligente es aquel que puede percibir su entorno,
razonar sobre la informacion adquirida y tomar acciones que maximicen la
probabilidad de alcanzar sus objetivos (Russell & Norvig, 2022, pag. 54)

3.2.2. Variable dependiente

3.2.2.1. Deteccion letargo en conductores

Concepto: Es un estado fisiolégico caracterizado por una disminucién del
nivel de alerta y la capacidad para mantenerse despierto (Berkowitz, 1999).

3.2.3. Indicadores

En la siguiente tabla se detallan las variables e indicadores de la

investigacion.
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Tabla 1
Variables
Variables Indicadores
VI01: Sistema Inteligente Tiempo de respuesta
Exactitud Precision
VDO1: Letargo en Conductores Retardo en el parpadeo

3.3 Métodos de investigacion
3.3.1. Tipo de Investigacidn
El enfoque del estudio considerado en el proyecto es de caracter aplicado

3.3.2. Disefio de la investigacion

El disefio del estudio se toma de forma experimental, donde se recogeran
datos y se estableceran parametros necesarios para obtener resultados. Estos
datos previamente definidos seran empleados para integrar el algoritmo de
deteccion de letargo.

3.3.3. Nivel de lainvestigacion

Nuestro nivel de estudio en el presente es experimental.
3.3.4. Linea de investigacion

Inteligencia artificial
3.4 Modalidad de estudio de casos

3.4.1. Poblaciéon de estudio

La poblacién de estudio seleccionada corresponde a la BD de Kaggle, que
contiene un total de 4000 imagenes de entrenamiento, divididas en 2000
clasificadas como "Ojos Abiertos" y 2000 como "Ojos Cerrados". Entre los datos

de entrenamiento, prueba y validacion se incluyen un total de 4396 imagenes.
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3.4.2. Tamano de la muestra

Para calcular el tamafio de la muestra se utiliza la siguiente férmula

probabilistica

NxZ2xpxq
T e(N—-1)+Z2xpxq

n

Donde:

Descripcion Variable Valor
Tamarnio de la poblacion N 4396
Nivel de confianza del 95% z 1.96
Probabilidad de éxito 50% p 0.5
Probabilidad de fracaso 50% q 0.5
Margen de error 5% g 0.05

Reemplazando valores se tiene

4396 % (1.96)2 x 0.5 X 0.5
'n_ =
(0.05)2(4396 — 1) + (1.96)2 X 0.5 X 0.5

42219184
119479

n = 353.36

3.5 Métodos y técnicas de recogida de informacion

3.5.1. Técnicas de recoleccidén de datos

El procedimiento se lleva a cabo de la siguiente manera: primero, se
revisan antecedentes de investigaciones previas que mencionan modelos CNN con
altos niveles de eficiencia y disponibilidad. En segundo lugar, se evalla y verifica la

arquitectura de estos modelos, aplicando la transferencia de aprendizaje. En tercer
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lugar, para implementar la transferencia de aprendizaje, se utiliza el conjunto de
datos de Kaggle y se lleva a cabo una serie de pasos previos para iniciar el proceso
de entrenamiento. Finalmente, los datos obtenidos durante el entrenamiento son

analizados mediante graficos y la evaluacion de la matriz de confusion.

3.5.2. Instrumentos de recoleccidén de datos

Se registran las bases de datos e importan las arquitecturas de los modelos
CNN VGG16 y ResNet50. Para el desarrollo se utilizan herramientas como Python,
Google Colab, y bibliotecas esenciales para el aprendizaje del sistema inteligente,

tales como TensorFlow, Keras, Matplotlib, NumPy y CV2.

OFICINA DE |NVEST|GAC|GN http:/repositorio.uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor




VICERRECTORADO DE

TESIS UANCV \24 | INVESTIGAGION

"OFICINA DE INVESTIGACION"

CAPITULO IV

RESULTADOS

4.1 Analisis de datos

En el presente proyecto se desarrolla un sistema inteligente para el
reconocimiento de caracteristicas faciales, el cual puede ser usado en la

deteccion de letargo en tiempo real.

Para el funcionamiento del sistema inteligente, se emplean modelos de
redes neuronales VGG16 y ResNet50 previamente entrenados, aplicando
procedimientos de aprendizaje. En el caso de la deteccion de letargo, es
necesario realizar un reentrenamiento adaptando estos modelos mediante
transferencia de aprendizaje. Este método consiste en entrenar el modelo
manteniendo sus caracteristicas originales, modificando Unicamente las Ultimas
capas para adaptarlas al nuevo modelo. Una vez entrenado con los nuevos
parametros, el modelo se descarga e integra en el algoritmo de deteccion de

letargo, como se muestra en la figura 7.
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Figura 7

Esquema de la propuesta

Modelo entrenado

Alarma

"

Monitoreo de ojos

Conductor

El proyecto presentado se divide en dos etapas:

La primera etapa se centra en el entrenamiento y aprendizaje de los modelos de
redes neuronales VGG16 y ResNet50, que se diferencian tanto en su arquitectura como
en su precision y capacidad de prediccion durante el proceso de entrenamiento. Para ello,
se utiliza un conjunto de datos almacenado en Kaggle, en el que las imagenes estan
organizadas en carpetas denominadas: Entrenamiento (Train), Pruebas (Test) y Validacion

(Validation).

En esta fase de aprendizaje, se emplean herramientas de procesamiento de
imagenes de Google Colaboratory, que permite utilizar GPU o TPU en la nube para acelerar
las tareas de aprendizaje automéatico. Tras el entrenamiento, el modelo puede descargarse
y utilizarse en el algoritmo de deteccion de letargo, que corresponde a la segunda etapa

del proyecto.
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La segunda etapa implica la aplicacion del modelo entrenado en un algoritmo de
vision por computadora, el cual utiliza este modelo para predecir caracteristicas faciales,
especialmente en la region de los ojos, que fue el foco de entrenamiento en la primera fase

del estudio.

a. Clasificador de imagenes

La vision por computadora, una aplicacion destacada de la inteligencia artificial,
incluye técnicas como clasificacién de imagenes (por ejemplo, identificar si una
imagen muestra un perro o un gato), localizacion de objetos (determinar su
posicién exacta en la imagen) y segmentacién (asignar pixeles a cada objeto
detectado). Estas técnicas tienen aplicaciones amplias, desde sistemas de
conduccion auténoma y reconocimiento facial hasta usos médicos como la
deteccion de tumores o neumonia.

El desarrollo de estos sistemas es posible gracias a librerias como TensorFlow
y Keras, que facilitan la creacion de redes neuronales. En este contexto, se
desarrollara un clasificador que identifique si una imagen corresponde a un ojo
humano o no. La BD contiene imagenes RGB de ojos humanos, tanto abiertos
como cerrados, y la red neuronal debe ser capaz de distinguir entre estas dos

clases.

b. Desarrollo del Proyecto
Para este proyecto, se utiliza Google Colab, que permite trabajar con GPU para
reducir los tiempos de procesamiento, asi como Google Drive, donde se
almacenan los cuadernos y datasets de la red neuronal.
El primer paso es crear un nuevo cuaderno en Google Colaboratory, tal como

se ilustra en la figura 8.
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Figura 8

Creacién de un nuevo cuaderno en Google Colab

C @ 23 colab.research.google.com/?authuser =4 ve H o= D 0 :

o WelcomeT Colab ] ()

> Share
File Edit V sert Runtime Tools Help
+ Code + Text Copy to Drive Connect 4+ Gemini -
Table of contents 0O X il

Getting started

Welcome to Colab!
Data science
MAORe s Explore the Gemini API

More Resources _
smini models are built from the ground up to be

Featured examples

+ Section

and log in with your Google account

3. Use a quickstart for , or call the REST

Una vez creado, se presenta la interfaz, como se ilustra en la figura 9.

Figura 9

Interfaz de un cuaderno de Google Colab

cO Welcome To Colab -t ‘)
File Edit View Insert Runtime Tools Help Can ange ()

+ Code + Text Copy to Drive Connect + Gemini ~

O | ) o L

Es crucial habilitar la GPU disponible antes de escribir el codigo para garantizar

una ejecucion mas rapida y eficiente. Para ello, en la pestafia "Entorno de
ejecucion,” se selecciona el tipo de entorno, configurando el cuaderno como se
muestra en la figura 10. En la seccion "Acelerador por hardware,” se elige la opcion

T4 GPU.
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Figura 10

Seleccion de la GPU disponible en Google Colab

Welcome To Colab

Change runtime type

Runtime type

Python 3

Hardware accelerator (2)

O cpru @® T4acGPU
O TPUV2

Want access to premium GPUs? Purchase additional compute units

A partir de este punto, se puede implementar el programay ejecutar las celdas
presionando el botdén de reproduccion o utilizando el comando SHIFT+ENTER. En
proyectos de Machine Learning o ciencia de datos, es comdn manejar grandes
voliumenes de datos. Dado que cada cambio de entorno requiere volver a cargar
los archivos, lo que consume tiempo, se recomienda almacenar los datos en una
unidad remota, como Google Drive. Este almacenamiento se puede montar en el
cuaderno de Colab, permitiendo acceder a los archivos como si estuvieran en el
disco local del ordenador. Para montar Drive en Colab, se utiliza el c6digo mostrado

en la figura 11

Figura 11

Montar Google Drive para acceder a datos de un directorio

google.colab import drive
rt os

drive.mount("

3¥ Drive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount, call drive.mount("/content/drive”, force_remount=True).
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Como todo programa, el cédigo tiene como primera tarea la importacion de los
paquetes necesarios para la implementacion del proyecto tal como se muestra en
la Figural2.

Figura 12

Paquetes utilizados en el proyecto

from tensorflow.keras.models import Sequential, Model
m tensorflow.keras.layers i rt Conv2D, MaxPool2D, Dense, Flatten, Dropout, BatchNormalization, Input
m tensorflow.keras.optimizers ort Adam
tensorflow.keras.callbacks t TensorBoard, ModelCheckpoint
tensorflow.keras.utils import to_categorical
rt os
rt numpy as np
tensorflow.keras.preprocessing import image
from tensorflow.keras.applications.imagenet_utils import preprocess_input, decode_ predictions

tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
sklearn.utils import shuffle
sklearn.model_selection import train_test_split
t cv2
tensorflow as tf
matplotlib.pyplot as plt
plotlib inline

El siguiente paso es definir los parametros de la imagen ya que en el dataset
se tiene las imagenes en diferentes dimensiones, para ello se ajusta a un solo
formato, este punto es primordial para que el modelo pueda entrenarse y se

describe en la figural3

Figura 13

Configuracién de parametros de la imagen

width shape
height_shape
num_ classes
epochs = 58
batch size

Posteriormente se define la ruta de los archivos dataset de entrenamiento y

validacion que se describe en la figura 14
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Figura 14

Ruta de archivos a ejecutar

[ ]
train_data dir =
validation_data_dir =

El siguiente paso consiste en crear las imagenes que se utilizaran para el
entrenamiento y validaciébn, Como se observa en la figura 15, el conjunto de datos
de entrenamiento se generd utilizando la funcibn de alto nivel
imageDataGenerator() de Keras. Esta funcion produce lotes de iméagenes
tensoriales aplicando aumento de datos en tiempo real. Las imagenes de
entrenamiento y validacion se cargan en los lotes generados, provenientes de sus
respectivos directorios.

Figura 15

Generacion de un conjunto de datos

_flip=l ,
ssing function=prep|

ip= s
ng_function=preprocess_input)

5% Found 4808 images belonging to 2
Found 248 images belonging to 2 cl
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Como siguiente etapa, es la aplicacion de transferencia de aprendizaje figura
16, en este procedimiento se muestra el modelo VGG16

Figura 16

Transfer learning VGG16

nb_train_samples = 4000
nb_validation_samples = 24

image_input = Input(shape=(width_shape, height_shape, 3))
model = VGG16(input_tensor=image_input, include_top= ,weights="imagenet")

last_layer = model.get_layer('fc2').output
out = Dense(num_classes, activation="softmax’, output')(last_layer)
custom_vgg model = Model(image_input, out)

or layer in custom_vgg model.layers[:-1]:
layer.trainable =

custom_vgg model.compile(loss="categorical_crossentropy’,optimizer="adadelta’,metrics=["accuracy'])
custom_vgg model.summary()

model_history = custom_vgg model.fit_generator(
train_generator,
epochs=epochs,
validation_data=validation_generator,
steps_per_epoch=nb_train_samples//batch_size,
validation_steps=nb_validation_samples//batch_size)

Downloading data from /te [ke
553467096/553467096 [ - 105 eus/step
Model: "model”

Una vez finalizado el entrenamiento se procede a guardar el modelo con el
siguiente comando mostrado en la figura 17

Figura 17

Descargar modelo entrenado

c

custom vgg model.save("

p—

» JSfusrflocal/lib/python2.1e/dist-packages/keras/src/engine/training.py:3103:

L=

saving_api.save model(

A continuacion, se muestra la definicion de los parametros de la gréafica del

entrenamiento y validacion del nuevo modelo
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Figura 18

Definicion de los parametros de la gréfica del entrenamiento

plotTraining{hist, epochs, typeDmata):

if typepata=="1loss":

¥C=range{epochs}
plt.ylabel{"Loss", fontsize=14)
XC,¥C, " -r',label="L0oss Trainin
F typeData=="accuracy":
plt.figure(2,figsize={18,5))
yc=hist.history["accuracy']

for 1 in range{d, len{yc)):
yo[i]l=1ee*yc[1]
XC=range{epo
plt.ylabel{ 'accuracy (%}"', fontsize=14)
plt.plot slabel="Accurac) i
F typeData=="val_ ot
plt.figure{l,figsi
yc=hist.history[
Xc=rangef{epochs}
plt.ylabel{ 'Loss", fontsize=14)
plt.plot{xc,yc,"--b',label="Loss vali
F typeData=="val_accuracy
plt.fipure(2,figsize=(]
yc=hist.history["va
for 1 in range{d, len{yc)):
yc[i]=1ee*yc[i]
HC=range { e
plt.ylabel{"Accurac!
plt.plot{xc,yc, "--b

Posteriormente el procedimiento para la prediccion del modelo entrenado en el

cual se carga el modelo y poner a prueba su desempeiio
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Cargar el modelo para la prediccion
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from keras.applications.imagenet_utils import preprocess_input, decode_predictions

from keras.models import load_model

imaget_path = "/content/dataset/test/Closed_Eyes/seee

imaget=cv2.resize(cv2.imread(imaget_path),
xt = np.asarray(imaget)
xt=preprocess_input(xt)

xt = np.expand_dims(xt,axis=0)

preds = modelt.predict(xt)

print(names[np.argmax(preds)])

idth_shape, hei

ght_shape),

.imshow(cv2.cvtColor{np.asarray(imaget),cv2.COLOR_BGR2RGB))

.axis('off')
.show()

==] - 15 1s/step

interpolation = cv2.INTER_AREA)

Finalmente se analiza la matriz de confusion y las métricas de desempefio

Figura 20

Parametros de la matriz de confusién aplicado en la prediccion

test_data_dir

test_datagen = ImageDataGenerator()

test_generator = test datagen.flow from directory(

test_data_dir,

target_size=(width_shape, height_shape]},
batch_size = batch_size,
class_mode="categorical’',

shuffle=

custom Model= load_medel{"model VGG16.hS")

predictions = custom_Model.predict generator(generator=test_generator)

y_pred
y_real

np.argmax{predictions, axis=1)
test_generator.classes

matc=confusion_matrix(y_real, y_pred}

plot_confusion matrix{conf mat-matc, fipsize=(%,9), class_mames =

plt.tight_layout(}

print{metrics.classification_report(y_real,y_pred, digits = 4))
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4.2 Diseminacion de los hallazgos

Después de detallar el desarrollo del proyecto mediante transferencia de
aprendizaje para la deteccion de ojos en el capitulo anterior, ahora se exponen los
resultados obtenidos durante el entrenamiento y las predicciones. Proceso de
Transferencia de Aprendizaje: En este proceso se utilizaron dos modelos, VGG16
y ResNet50, para determinar cual es mas eficiente.Transferencia de aprendizaje
del modelo VGG16

Para esta etapa, se empled un dataset de Kaggle que incluye 2000 imagenes
de ojos abiertos y 2000 de ojos cerrados, distribuidas en archivos de entrenamiento,
prueba y validacion. En el directorio de entrenamiento se colocaron las 4000
imagenes, mientras que en la carpeta de prueba se afiadieron 156 imagenes y en
la de validacién, 120 imagenes. Este proceso es crucial, ya que los datos
mencionados son esenciales para el entrenamiento del modelo. La Figura 21
muestra el resultado del entrenamiento del modelo VGG16.

Figura 21

Pérdida durante el entrenamiento

Perdida Entrenamiento
0.8+

----- Perdida Validacion

0.7 4

0.6 1

0.5+

0.4 4

Perdida

0.3 4

0.2 1

0.1 1

T
0 10 20 30 40 50
Numero de Epocas
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Figura 22

Exactitud durante el entrenamiento

100 -
90 A
80 A
8 701
©
2
i3]
..’E 60 -
'r Exactitud Entrenamiento
I = - -
50 \:‘ _____ Validacion Entrenamiento
0 10 20 30 40 50

Numero de Epocas

Tal como se puede observar se logra una precision del 100% Para este
paso se realiza la matriz de confusion.

Figura 23

Matriz de confusion TL VGG16

Closed_Eyes

true label

Open_Eyes 18

predicted label
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En la Figura 23 se observa la matriz de precision la cual muestra o falsos
positivos para los ojos cerrados y 18 falsos positivos para ojos abiertos. El calculo

de la precision se presenta en base a la formula mostrada en (1).

El calculo de la exactitud se da en referencia a la formula mostrada en (2)

P Verdadero Pozitivo
Precision = (1)

, Vardadero Pozitive+Verdadero Negativo
Exactitud = (2)

Verdadere Positivo+Falso Positivo+Verdadero Negativeo+False Negative

Reemplazando valores se obtiene

78 78
Precisign = = ==1
78+ 0 78
78+ 18 (a7
Exactitud = = = 0.6154

78+0+60+18 156

Para los resultados derivados en la matriz de confusién del modelo VGG-16

se tiene una precision del 100% y una exactitud de solamente 61.54%.

Se siguieron los mismos procedimientos de entrenamiento que antes. El
dataset de Kaggle, con 2000 imagenes de ojos abiertos y 2000 de ojos cerrados,
se organiz6 en carpetas llamadas Train, Test y Validacién. En la carpeta de
entrenamiento se colocaron las 4000 imagenes, mientras que en la de prueba se
afadieron 156 imagenes y en la de validacion, 120 imagenes. Aplicando el mismo
procedimiento que el modelo anterior, se obtuvieron resultados que se ilustran

graficamente en las figuras 24 y 25 para una mejor comprension.
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Figura 24

Perdida en el entrenamiento
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Figura 25
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Para ello también se realiza un andlisis de la matriz de confusion figura
26.

Figura 26

Matriz de confusién TL ResNet50

Closed_Eyes

true label

Open_Eyes

predicted label
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En donde reemplazando a las formulas (1) y (2) se tiene:
78
=1
78+ 0
78 + 75 _ 153
784+ 0+3+75 156

Precisign =

Exactitud = = (0.9807

En el modelo ResNet50 se obtiene la mayor precision y exactitud.

En el marco de este trabajo, se han obtenido resultados especificos que se
detallan a continuacion:

Tabla 2

Resultados de las arquitecturas analizadas

Transfer Precisi6 Exactitud
Learning n
modelo
VGG16 100% 0.6154
ResNet 50 100% 0.9807

Como se muestra en la Tabla 1, las métricas de Precision y Exactitud en el
proceso de entrenamiento y validacion varian entre los modelos VGG16 y

ResNet50.

El modelo VGG16 presenta alta precisién pero una exactitud del 61.54%,
mientras que el ResNet50 también muestra alta precision y una exactitud del
98.07%. Estos resultados son comparables con el estudio de Magan et al. (2022),
donde se alcanz6 una precision del 60% utilizando Redes Neuronales
Convolucionales, lo que sugiere que el ResNet50 es mas eficaz que el VGG16 en

este contexto.
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Para mejorar la precision y exactitud, es necesario utilizar mas datos durante
el entrenamiento y definir mejor los hiperparametros. La arquitectura del VGG16
con 16 capas podria explicar su menor exactitud en comparacion con las 50 capas

del ResNet50.

Las limitaciones de este estudio incluyen la capacidad computacional
necesaria y la complejidad de implementacion al elegir el modelo adecuado.
Futuras investigaciones deberian considerar ajustes finos en el entrenamiento de

algunas capas superiores para mejorar la precision de los resultados.
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CONCLUSIONES

PRIMERA: En el presente trabajo se propuso un modelo de sistema inteligente
basado en la transferencia de aprendizaje de modelos robustos
obteniendo como resultados un 61% y 98% en las predicciones

segun la dataset utilizado

SEGUNDA: Se analizaron diferentes propuestas comparando las ventajas y
desventajas de los modelos utilizados siendo la ResNet50 el modelo
mas robusto por las caracteristicas que posee y profundidad de las

capas como ventaja a otros modelos

TERCERA: ElImodelo tiene la capacidad de ser usado en la deteccién de letargo
a través de la verificacion de las caracteristicas visuales el cual

puede prevenir accidentes viales.

CUARTA: Se puede decir que el modelo adaptado a la deteccion de letargo es

efectivo y eficiente como se vio en los resultados obtenidos
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RECOMENDACIONES

PRIMERA:  Ampliacion y Diversificacion del Conjunto de Datos: Es fundamental
recopilar un conjunto de datos mas amplio y diverso que incluya
diferentes perfiles de conductores, condiciones de iluminacion y
escenarios de conduccion. Esto permitira entrenar el modelo de
manera mas robusta y mejorar su capacidad de generalizacion,
asegurando que el sistema sea efectivo en una variedad de

situaciones del mundo real.

SEGUNDA: Integracion de Mdultiples Modalidades de Deteccion: Para aumentar
la precision y fiabilidad del sistema, se recomienda combinar la
deteccion visual con otras modalidades, como el monitoreo de
sefiales fisiologicas (frecuencia cardiaca, actividad eléctrica
cerebral) y el analisis del comportamiento del vehiculo (maniobras
de direccion, velocidad). Esta integracion podria proporcionar una

evaluacion mas completa del estado de letargo del conductor.

TERCERA: Pruebas en Entornos del Mundo Real: Realizar estudios de campo
que evallen el sistema en condiciones de conduccién reales es
crucial. Estas pruebas permitiran identificar y abordar problemas
practicos que puedan surgir durante la implementacion del sistema,

asi como validar su efectividad en situaciones diversas y dinamicas.

CUARTA: Desarrollo de Interfaces de Usuario Efectivas: Es importante disefar
interfaces de usuario intuitivas y accesibles que faciliten la
interaccion del conductor con el sistema. La educacion vy
sensibilizacién sobre la importancia de la deteccion de letargo y el
uso del sistema pueden aumentar la aceptacion y el cumplimiento

por parte de los conductores, mejorando asi la seguridad vial.
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Anexo 1. Matriz de consistencia

Titulo: MODELO INTELIGENTE PARA LA DETECCION DE SOMNOLENCIA EN CONDUCTORES BASADO EN PATRONES
FACIALES EN ADULTOS DE LA CLINICA AREQUIPA 2024

Formulacién del problema Objetivos Hipotesis Variables Metodologia
Problema general Objetivo general Hipotesis general Tipo de investigacion:
¢, Cual es el grado de precision Proponer un modelo de Sistema El sistema inteligente basado en ~ Variable Tecnoldgico
y exactitud de un sistema Inteligente basado en caracteristicas visuales para la independiente
inteligente basado en caracteristicas Visuales para la  deteccion de letargo tiene un alto Disefio de

caracteristicas visuales para la
(DSC)?

(DSC)

grado de precision y exactitud

Problemas especificos

Objetivos especificos

Hipdtesis especificas

1. ¢ Qué caracteristica adopta
el sistema inteligente en la
deteccion de letargo?

2. ¢ Cudles son las secuencias
y criterios necesarios para el
entrenamiento del sistema
inteligente?

3. ¢ Coémo es el modelado del
sistema inteligente para la
deteccion de letargo?

4., ;Coémo es el
funcionamiento del sistema
inteligente para la deteccion
del letargo?

1. Analizar las caracteristicas de
un sistema inteligente para la
deteccion de letargo

2. Establecer los procedimientos
y criterios de aprendizaje del
sistema inteligente para la
deteccion de letargo

3. Describir el modelado durante
el procesamiento para la
deteccion de letargo

4. Implementar el Modelo del
sistema inteligente para la
deteccién de letargo haciendo
uso de caracteristicas visuales

1. Un sistema inteligente para la
deteccion de letargo

2. Los procedimientos y criterios
de aprendizaje del sistema
inteligente para la deteccion de
letargo

3. El procesamiento para la
deteccion de letargo

4. La deteccion de letargo
haciendo uso de caracteristicas
visuales

Sistema Inteligente

Variable
dependiente
Deteccion letargo en
conductores

investigacion:
No experimental -
transversal

Enfoque:
descriptivo

Poblacion:
353 colaboradores

Muestra:
353 colaboradores

Técnica:

Encuesta, entrevistas,
la observacion
Instrumento:

Cuestionario
Métodos:

Estadistica descriptiva
e inferencial
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Anexo 2. Instrumento

Cuestionario de Preguntas

Tema: MODELO INTELIGENTE PARA LA DETECCION DE SOMNOLENCIA EN
CONDUCTORES BASADO EN PATRONES FACIALES EN ADULTOS DE LA
CLINICA AREQUIPA 2024

INSTRUCCIONES:

Cuando contestes las preguntas, debes utilizar una (X) para sefalar tu eleccion y
marcar la respuesta con un lapicero.

El encuestado, sus datos son confidenciales, o que garantiza que la informacion

no sera compartida con terceros.

Donde: 1: En desacuerdo 4: Acuerdo Margue la casilla con
2: Desacuerdo 5: De acuerdo una X:
3: Neutral
Nro. | Preguntas 11]2[3]4]5
Politicas de Seguridad de la Informacion
1 |Las politicas de seguridad de la informacion de la empresa estan X
claramente definidas y son faciles de entender.
Las politicas de seguridad de la informacion se revisan y actualizan X
2 | regularmente para mantenerse al dia con las nuevas
amenazas y normativas.
3 | Los procedimientos para la recoleccion de datos de clientes X
aseguran que solo se recolecta la informacién necesaria y
relevante.
4 |Latransmision de datos de clientes se realiza mediante protocolos X
seguros para evitar interceptaciones no autorizadas.
Controles Técnicos y Administrativos
5 | La empresa utiliza herramientas avanzadas de gestion de seguridad, X
como SIEM y autenticacion multifactor (MFA), para proteger los datos
de clientes.
6 El personal recibe capacitacion regular sobre mejores préacticas de X
seguridad y cumplimiento de normativas.
Gestion de Riesgos
7 La empresa tiene procesos efectivos para identificar y evaluar los X
riesgos relacionados con la gestion de datos de clientes.
8 La empresa tiene planes de mitigacion bien definidos y X
actualizados para abordar los riesgos identificados.
g |Se realizan auditorias internas y externas periédicas para asegurar el X
cumplimiento de las normativas de seguridad.
10 |Laempresa genera informes claros y detallados sobre el X
estado de cumplimiento de las normativas de seguridad.
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Anexo 3. Validacién de instrumento

UNIVERSIDAD ANDINA NESTOR CACERES VELASQUEZ
FACULTAD DE INGENIERIA DE SISTEMAS
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

(OENIER/A

05‘,}

FICHA DE VALIDACION DE INSTRUMENTO DE INVESTIGACION
JUICIO DE EXPERTOS

L TITULO DE MI TESIS: MODELO INTELIGENTE PARA LA DETECCION DE SOMNOLENCIA
EN CONDUCTORES BASADO EN PATRONES FACIALES EN ADULTOS DE LA CLINICA
AREQUIPA 2024

Il REFERENCIAS:
a. Experto/Nombres : PERCY JESUS ESPINOZA CALSIN

: INGENIERO DE SISTEMAS

: PLANIFICADOR

b. Especialidad
c. Cargo Actual

AUTOR DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION:
Bach. LUIGY JUNIOR PORTUGAL HUMPIRI

IV. ASPECTOS DE VALIDACION
(1 = Deficiente; 2 = Regular; 3 = Buena; 4 = Muy buena; 5 = Excelente)
1% =8 |&
INDICADORES CRITERIOS S |3 (8|2 | @
1. Claridad Esta redactado con leguaje apropiado X
2. Objetividad Esta expresado en capacidades observables X
3. Actualidad Esta adecuado al avance de la ciencia X
4. Organizacion Existe una organizacion logica de los items y las variables X
5. Suficiencia Valora las dimensiones en cantidad y calidad suficientes X
6. Intencionalidad | Esta adecuada para cumplir los objetivos de la investigacion X
7. Consistencia Esta basado en aspectos tedricos y cientificos X
8. Coherencia Entre las dimensiones, indicadores e items X
9. Metodologia Responde al propésito de la investigacion X
10. Pertinencia Es util y adecuado para la investigacion X
Coeficiente de valoracion porcentual. C = Total/50
V. OBSERVACIONES Y RECOMENDACIONES
VI. RESOLUCION DEL EXPERTO
Aprobado (C>75%=0.75) [ X ]
Desaprobado (C<75%=0.75) ]

LUGAR Y FECHA: Juliaca, 22 de octubre del 2024
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FACULTAD DE INGENIERIA DE SISTEMAS
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

FICHA DE VALIDACION DE INSTRUMENTO DE INVESTIGACION
JUICIO DE EXPERTOS

TITULO DE MI TESIS: MODELO INTELIGENTE PARA LA DETECCION DE SOMNOLENCIA
EN CONDUCTORES BASADO EN PATRONES FACIALES EN ADULTOS DE LA CLINICA
AREQUIPA 2024
REFERENCIAS:
d. Experto/Nombres : EDWARD MACEDO VALERIANO
: INGENIERO DE SISTEMAS
f. Cargo Actual : ASISTENTE DE SISTEMAS

AUTOR DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION:

Bach. LUIGY JUNIOR PORTUGAL HUMPIRI

ASPECTOS DE VALIDACION

(1 = Deficiente; 2 = Regular; 3 = Buena; 4 = Muy buena; 5 = Excelente)

e. Especialidad

wl o < w

AENERERE

INDICADORES CRITERIOS e 2|5 |84

[ o o g [&]

& i 2 | &

1. Claridad Esta redactado con leguaje apropiado X

2. Objetividad Esta expresado en capacidades observables X

3. Actualidad Esta adecuado al avance de la ciencia X
4. Organizacion Existe una organizacion logica de los items y las variables X

5. Suficiencia Valora las dimensiones en cantidad y calidad suficientes X

6. Intencionalidad | Esta adecuada para cumplir los objetivos de la investigacion X

7. Consistencia Esta basado en aspectos tedricos y cientificos X
8. Coherencia Entre las dimensiones, indicadores e items X

9. Metodologia Responde al propdsito de la investigacion X

10. Pertinencia Es util y adecuado para la investigacion X

Coeficiente de valoracion porcentual. C = Total/50
OBSERVACIONES Y RECOMENDACIONES

RESOLUCION DEL EXPERTO

Aprobado

Desaprobado

[x ]
L]

(C>75%=0.75)

(C<75%=0.75)

LUGAR Y FECHA: Juliaca, 22 de octubre del 2024
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FACULTAD DE INGENIERIA DE SISTEMAS
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

FICHA DE VALIDACION DE INSTRUMENTO DE INVESTIGACION
JUICIO DE EXPERTOS

TITULO DE MI TESIS: MODELO INTELIGENTE PARA LA DETECCION DE SOMNOLENCIA
EN CONDUCTORES BASADO EN PATRONES FACIALES EN ADULTOS DE LA CLINICA
AREQUIPA 2024

REFERENCIAS:

a. Experto/Nombres : LUTHER PEDRO VILCA MANSILLA
b. Especialidad : INGENIERO DE SISTEMAS

c. Cargo Actual : ESPECIALISTA EN SISTEMAS

AUTOR DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION:

Bach. LUIGY JUNIOR PORTUGAL HUMPIRI

ASPECTOS DE VALIDACION

(1 = Deficiente; 2 = Regular; 3 = Buena; 4 = Muy buena; 5 = Excelente)

E |z s | B

Z |3 |3|y |3

INDICADORES CRITERIOS o |3 (8 |2 |m

o w o > [&]

B = 2 |3

1. Claridad Esta redactado con leguaje apropiado X

2. Objetividad Esta expresado en capacidades observables X

3. Actualidad Esta adecuado al avance de la ciencia X
4. Organizacion Existe una organizacion ldgica de los items y las variables X

5. Suficiencia Valora las dimensiones en cantidad y calidad suficientes X

6. Intencionalidad | Esta adecuada para cumplir los objetivos de la investigacion X

7. Consistencia Esta basado en aspectos tedricos y cientificos X
8. Coherencia Entre las dimensiones, indicadores e items X

9. Metodologia Responde al propésito de la investigacion X

10. Pertinencia Es util y adecuado para la investigacion X

Coeficiente de valoracion porcentual. C = Total/50
OBSERVACIONES Y RECOMENDACIONES

RESOLUCION DEL EXPERTO
Aprobado (C>75%=0.75) IES

Desaprobado (C<75%=0.75) [ ]

LUGAR Y FECHA: Juliaca, 22 de octubre del 2024
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ANEXO 1 ,
FORMULARIO DE AUTORIZACION

AUTORIZACION PARA LA INCORPORA(’JI(')N DE LOS
TRABAJOS DE INVESTIGACION
EN EL REPOSITORIO INSTITUCIONAL UANCV

Formato digital Fecha de entrega: _ 22/05/2025

1. Datos del autor (es):

Nombres y Apellidos;: LUIGY JUNIOR PORTUGAL HUMPIRI
Direccion: Ups Juan XXIII Mz - p L-7 — Miraflores - Arequipa
DNI/Carné de Extranjeria/Pasaporte N°: 75910130

Teléfono: 924884470 email: _luigyporta@gmail.com
Nombres y Apellidos:

Direccion:

DNI/Carné de Extranjeria/Pasaporte N°:

Teléfono: email:

Facultad y/o Escuela de Posgrado: INGENIERIA DE SISTEMAS
Escuela Profesional o Mencion: INGENIERIA DE SISTEMAS

Titulo o Grado Académico a optar: INGENIERO DE SISTEMAS
Asesor: _Dr. JUAN BENITES NORIEGA
Esta obra se encuentra dentro de las siguientes denominaciones:

Trabajo de Investigacion [ ] Tesis[X] Trabajo de Suficiencia Profesional [ ] Trabajo Académico[ ]
Titulo: MODELO INTELIGENTE PARA LA DETECCION DE SOMNOLENCIA EN CONDUCTORES
BASADO EN PATRONES FACIALES EN ADULTOS DE LA CLINICA AREQUIPA 2024

Palabras claves, (3 a 5 términos): Modelo inteligente, somnolencia, conductores, patrones faciales

(Esta obra se desarrollé en la UANCV 12?2

2

Undicar si su produccion intelectual ha empleado recursos tales como, instalaciones, laboratorios, insumos,
equipos, bases de datos, asesoria técnica por parte del personal de la UANCYV, financiamiento, entré otros
relacionados.

2Si su produccion intelectual se desarrollé en la UANCYV totalmente o parcialmente, debera autorizar el
deposito en el Repositorio de manera obligatoria.
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2. Referencia de tesis:

4‘ Bachiller X iTitulo j;2da Especialidad éMaestria Doctorado

3. Licencias:

a) Licencia estandar:
Bajo los siguientes términos, autorizo el depodsito de mi tesis en el Repositorio
Digital de la UANCYV.
Con la autorizacion de deposito de mi produccion Intelectual, otorgo a la Universidad
Andina “Néstor Caceres Velasquez” una licencia no exclusiva para reproducir, distribuir,
comunicar al publico, transformar (inicamente mediante su traduccion a otros idiomas) y
poner a disposicion del ptblico mi produccion intelectual (incluido el resumen), en formato
fisico o digital, en cualquier medio, conocido o por conocerse, a través de los diversos
servicios por la Universidad, creados o por crearse, tales como el Repositorio Digital de
tesis UANCYV, coleccion de produccion intelectual, entre otros, en el Per(i y en el extranjero
por el tiempo y veces que considere necesarias, y libres de remuneraciones.
En virtud de dicha licencia, la Universidad Andina “Néstor Caceres Velasquez” podra
reproducir mi produccion intelectual en cualquier tipo de soporte y en mas de un ejemplar,
sin modificar su contenido, solo con propdsitos de seguridad, respaldo y preservacion.
Declaro que la produccion intelectual es una creacion de mi autoria y exclusiva titularidad,
coautoria con titularidad compartida, y me encuentro facultado a conceder la presente
licencia y, asimismo, garantizo que dicha produccion intelectual no infringe derechos de
autor de terceras personas.
La Universidad Andina “Néstor Caceres Velasquez” consignara el nombre del y/o los
autor(es) de la produccion intelectual, y no le hara ninguna modificacién mas que la
permitida en la licencia.

Autorizo su publicaciéon (marque con una X)

X | Si, autorizo que se deposite inmediatamente.

Si, autorizo que se deposite a partir de la fecha (d/m/a):

No autorizo.

b) Licencia CREATIVE COMMONS 4.0 INTERNACIONAL:
Si usted concede una licencia CREATIVE COMMONS sobre su produccion intelectual,
mantiene la titularidad de los derechos de autor de esta y, a la vez, permite que otras personas
puedan reproducirla, comunicarla al publico y distribuir ejemplares de esta, bajo las
condiciones siguientes:
¢ Quiere permitir usos comérciales de su produccion intelectual?
Si: significa que usted permite la reproduccion, distribucién y comunicacion publica de la
produccidn intelectual incluso con fines comerciales.
No: significa que usted permite la reproduccion, y comunicacion piblica de la produccion
intelectual, pero sin fines comerciales.

[:I Si autorizo
No autorizo

OFICINA DE |NVEST|GAC|ON http:/repositorio.uancv.edu. pe/

Tesis Publicada con autorizacion del autor




| VICERRECTORADO DE

 TESISCUANCY +Y] NVESTIGAGION

SOFICINA.DE INVESTIGAZILNM

Jurisdiccién de su Licencia

Todas las licencias CREATIVE COMMONS son de ambito mundial, sin embargo,
usted puede elegir entre la opcion “internacional” o una adaptada a su jurisdiccion,
como para el caso peruano.

La opcion “internacional” emplea el lenguaje y la terminologia de los tratados
internacionales; en cambio, la adaptada a su jurisdiccion, recoge las particularidades
de la legislacion peruana.

En consecuencia, la opcion “internacional” goza de una mayor eficacia a nivel
mundial, gracias a que tiene jurisdiccion neutral. Mientras que la opcion adaptada
a la jurisdiccion del Perti goza de una mayor eficacia ante los tribunales peruanos.

Internacional

__X_ Nacional

Linea de investigacion: CIENCIA DE LOS ORDENADORES — P24

22 - MAYO-2025

Firma de Autor huella digital Fecha
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