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Resumen

La inteligencia artificial esta presente en casi todas las éreas de la tecnologia, y la indus-
tria automotriz no es la excepcion. El desarrollo de sistemas de vision artificial presentes
en el auto desempenan acciones como la conduccién automatica o la deteccion de peato-
nes. Sin embargo, los sistemas de monitoreo al conductor siguen siendo de gran estudio ya
que algunos métodos son intrusivos y no permiten la conduccién adecuada y segura. Una
alternativa a este tipo de sistemas es emplear la vision artificial como método no intrusivo.

Este proyecto presenta el desarrollo de un sistema de detecciéon y alertamiento de
somnolencia en conductores empleando técnicas del aprendizaje automéatico enfocado a
sistemas de vision. Este sistema realiza detecciones de somnolencia y emite alertas sonoras,
ejecutando al mismo tiempo una llamada telefénica y una alerta en forma de voz como
métodos de alerta en caso de la disponibilidad, o no, de una conexién a internet.

La implementacion recae en el uso de un computador de una sola tarjeta para el
procesamiento del software, una camara web para la captura de video en tiempo real para
el monitoreo y detecciéon de somnolencia y el uso de un smart phone para compartir el

numero telefénico del conductor a monitorear.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se aborda la problematica que genera la somnolencia en conductores.
Ademas, se presenta una breve descripcion del prototipo a desarrollar en este proyecto,
los objetivos y la justificacion del mismo. Por tltimo, se explican algunos antecedentes
que abordan la soluciéon de dicha problemética mediante sistemas de detecciéon facial y
monitoreo al conductor. Finalmente, se presenta una descripcion de cada capitulo de este

trabajo de tesis.



1.1. Introduccion

En la actualidad, el automoévil y el transporte terrestre se han convertido en una parte
esencial de la vida del ser humano, pero asi como se ha incrementado la manufactura y el
uso del automovil, también se han incrementado los accidentes viales a causa de multiples
factores. Segun una estimacion de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), alrededor
de 1.35 millones de personas en todo el mundo han muerto a causa de traumatismos
causados por el transito cada ano [1].

Una de las causas mas importantes de accidentes viales es la somnolencia en conduc-
tores, y se menciona que conductores que no son capaces de descansar més de 4 horas, es
10.2 veces mas probable que ocurra un accidente [2]|. De acuerdo con algunos reportes, en
EU mas de 71,000 personas sufren lesiones cada ano por accidentes de transito provocados
por la somnolencia en conductores [3].

A hoy en dia, las expresiones faciales ofrecen profundos enfoques sobre las condiciones
psicologicas y fisiologicas del cuerpo humano y tultimamente, gracias al desarrollo de la
vision artificial, se han desarrollado sistemas inteligentes que detectan emociones a partir de
patrones faciales [4], la deteccion automética del dolor [5] o la prediccion de la personalidad
[6] partiendo del procesamiento de imagenes con rostros humanos, por nombrar algunos
ejemplos.

Asi mismo, la idea del proyecto parte de la problematica causada por la somnolencia
en conductores, ya que esta provoca accidentes fatales en caminos y carreteras. Debido a
la falta de normativas viales y sistemas que detecten e informen a pasajeros sobre el estado
del conductor [7], el nimero de accidentes viales sigue siendo muy alto. De acuerdo con el
informe maés reciente del Secretariado Técnico del Consejo Nacional para la Prevencion de
Accidentes (STCONAPRA) de México, en el afio 2019 fallecieron 14 mil 673 personas por
lesiones a causa de accidentes viales [8] y el nimero de defunciones por siniestros viales en

2020 fue de 13 mil 630 [9)].



1.2. Objetivos

1.2.1. General

Desarrollar un sistema para la deteccién de signos o patrones faciales de somnolencia

y alertamiento al conductor mediante el uso de algoritmos de Aprendizaje de Maquina.

1.2.2. Especificos

1. Investigar el estado del arte de la deteccion de somnolencia a partir del aprendizaje

de mdquina.

2. Determinar e implementar un algoritmo adecuado disponible para la deteccion de

somnolencia.

3. Investigar e Implementar una API que realice llamadas a teléfonos inteligentes via

servicio de internet y otra API que permita ejecutar alertas en forma de voz.

4. Disenar una aplicacion movil que comparta el numero telefonico del usuario que

conduce el automovil, a la API de de llamadas.
5. Ezaminar y establecer el hardware del sistema (cdmara, tarjeta de desarrollo).

6. FEjecutar el cidigo de deteccion de somnolencia y simultaneamente la API de llamadas
y alerta sonora estableciendo una comunicacion Bluetooth entre el teléfono inteligente

y la tarjeta de desarrollo.

7. Probar el desempeno del prototipo.



1.3. Justificacion

Algunos de los trabajos mas recientes sobre sistemas para la deteccion de somnolencia
no han sido implementados simulando entornos reales, como el trabajo de Shinfeng D.
Lin et al. [10], que a pesar de que su sistema detecta variaciones de luz, no contempla la
integracion en un sistema vehicular. La investigacion de Jang Woon et al. [11] contempla la
deteccion de somnolencia en patrones oculares y es interesante su integracion en un sistema
empotrado usando una tarjeta de desarrollo de bajo presupuesto. La implementacion de
algunas de estas caracteristicas permite desarrollar un diseno de hardware y software con
el fin de observar el desempeno del mismo en un sistema para una posible integracion
vehicular. Llevar a cabo la tarea de alertamiento al conductor, o a los pasajeros, es una
aplicacion que muchos estudios no desarrollan después de haber concluido con la deteccion
de somnolencia.

El diseno y la implementacion de este sistema alentara a que la sociedad esté mas
consciente que al monitorizar variables que en el pasado era impensable medir, se pueden
resolver problemas que la innovaciéon genera, como es el caso del automoévil y los accidentes
viales. Asi mismo, el estudio futuro de este tipo de investigaciones exhortara a las grandes
industrias manufactureras de automoviles a que integren mejores medidas y sistemas de
seguridad similares que apoyen a la disminucién de accidentes, pérdidas econdmicas y

bienes materiales para concluir en una mejor convivencia vial.



1.4. Descripciéon

El proyecto se centra en el desarrollo e implementacion de un Sistema de Deteccion y
Alertamiento de Somnolencia (SDAS), cuyo proposito es identificar signos de somnolencia
en el rostro del conductor y generar alertas. Para ello, el sistema emplea una camara ins-
talada en el interior del vehiculo y un parlante que emite alertas sonoras. La detecciéon se
basa en técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico (Machine Lear-
ning), que permiten analizar las expresiones faciales del conductor y activar el mecanismo
de alertamiento en caso de somnolencia.

El funcionamiento general del SDAS realiza la deteccién de somnolencia y posterior-
mente emite un par de alertas, una en forma de llamada telefénica y otra alerta sonora en
forma de voz que es emitida por un parlante o el estéreo del auto. Se utiliza una aplica-
cion movil para teléfonos inteligentes que permite editar el nimero telefénico al que se le
pretende realizar la llamada usando una comunicacién Bluetooth.

Para desarrollar el SDAS, primero se realiz6 una investigacion que aborda el tema de
deteccion de somnolencia facial y algoritmos de prototipos desarrollados y publicados en
articulos cientificos.

Seguidamente, a través de un analisis, se hizo la selecciéon y prueba de un algoritmo de
deteccion de somnolencia de coédigo abierto disponible, considerando los patrones o rasgos
faciales méas importantes para determinar si el conductor se encuentra dispuesto a conducir
correctamente.

Después, se procedio a la seleccion del hardware mediante un analisis de cada compo-
nente que cumpla con los requisitos del algoritmo de detecciéon de somnolencia, como la
tarjeta de desarrollo que alojara y ejecutara el software, el sensor para la captura de ima-
genes y un parlante para emitir alertas. Al haber terminado con la seleccién, se realizaron
pruebas del software y sistema operativo en la tarjeta seleccionada.

Posteriormente, se disen6 la arquitectura del software, en la cual se programaron, in-
tegraron y ejecutaron las aplicaciones correspondientes al algoritmo de deteccién de som-
nolencia, la comunicacién Bluetooth, el alertamiento mediante llamadas telefénicas y la

generacion de alertas en forma de voz.



Simultaneamente, se implement6 una aplicaciéon movil utilizando la plataforma de desa-
rrollo Android Studio, destinada a dispositivos con sistema operativo Android. El propoésito
de esta aplicacion consiste en la transmision del namero de teléfono del usuario al sistema
que ejecuta el software de alertamiento y deteccion de somnolencia a través de la conexion
Bluetooth. Esta funcionalidad permite la realizacion de llamadas al ntimero previamente
ingresado desde la aplicaciéon movil.

Finalmente, se llevo a cabo la prueba del prototipo en un ambiente controlado simu-
lando un entorno real en el automavil para mostrar qué tan funcional es el prototipo para
este tipo de deteccion, realizando analisis de desempeno cuantitativo del SDAS.

El diagrama de bloques 1.1 muestra el sistema desarrollado:

Procesamiento de video Alimentacion
Sensor o n_n
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Figura 1.1: Diagrama de bloques del sistema propuesto.

En el diagrama de la figura 1.1 se observa que el sistema se compone de dos bloques im-
portantes: el de procesamiento de video y el bloque de alimentacion. El primero contempla
el hardware y software que se encarga de procesar el video que el sensor proporciona. Los
bloques de lineas punteadas representan las aplicaciones de software que ejecuta la tarjeta

de desarrollo. Ademas, se muestra el tipo de conexién que se emplea para conectar otros



dispositivos que realizan la tarea de alertamiento, por ejemplo: audio analégico para el
parlante que emite alertas en forma de voz y el uso de la comunicacion Wi-fi para realizar
una llamada telefénica donde la tarjeta ejecuta una solicitud en un servidor en la nube
que se conecta a una red celular para transmitir la llamada al teléfono inteligente.

El bloque de alimentacion del sistema usa elementos eléctricos que representan la to-
ma de energia de la baterfa del auto, usando un inversor de corriente y, finalmente, un
eliminador que provee de energia a la tarjeta de desarrollo, donde la caAmara se alimenta
directamente de la tarjeta.

Por otro lado, en la figura 1.2 se muestra un diagrama de flujo que representa la
estructura general del software disenado para ejecutar la tarea de alertamiento cuando se

detecta una expresion facial de somnolencia excesiva.

Servicio de deteccién de somnolencia

A
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video Cuadro de Detector Detector de
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Figura 1.2: Diagrama de flujo del sistema de alertamiento y deteccién de somnolencia del
apartado de software.

La figura 1.2 muestra que el software consta de 4 servicios y una aplicaciéon para
sistemas operativos Android. Cada servicio representa una aplicaciéon que se ejecuta en
el sistema empotrado, siguiendo la logica de cada etapa. El proceso inicia con la entrada
de video en tiempo real desde una camara, que se traduce en una secuencia de cuadros

de imagen. Cada cuadro se somete a un algoritmo de deteccion facial que determina la



presencia de un rostro. Si se detecta un rostro, se procede a la detecciéon de elementos
faciales, como ojos y boca, para evaluar posibles sintomas de sommnolencia, como ojos
cerrados o boca abierta. Si la logica confirma la somnolencia, se activan los servicios de
texto a voz y llamadas como métodos de alertamiento. Una vez completado este proceso de
alerta, se reanuda la captura de cuadros de imagen para seguir monitorizando al conductor.

Es relevante destacar que para realizar las llamadas telefénicas, se debe enviar un nu-
mero telefénico al servicio de llamadas en la tarjeta de desarrollo. Por ello, se implementd
un proceso de configuraciéon que permite editar y enviar, via Bluetooth, un ntimero telefo-
nico desde una aplicacién para teléfonos inteligentes con sistema operativo Android a la

tarjeta que ejecuta el servicio de llamadas.

Estructura

La estructura de este trabajo de tesis se compone de 5 capitulos y un apéndice. El
capitulo 1 presenta una breve introducciéon donde se aprecia la problemética que genera
la somnolencia en conductores y se incluye un apartado que muestra algunos antecedentes
de sistemas propuestos por investigadores que pretenden dar una soluciéon al problema que
ocasiona la somnolencia durante la conducciéon del automoévil, usando tecnologia de vision
artificial. Ademas, se presenta la descripcion del prototipo desarrollado en este proyecto
de tesis usando un diagrama de bloques y un diagrama de flujo; este tltimo representa el
software del sistema.

En el capitulo 2 se despliega teoria necesaria para comprender los capitulos posteriores
y el desarrollo de la elaboracion del SDAS. Del mismo modo, se define el estado del arte de
temas relacionados con la investigacion y diseno de sistemas de deteccion de somnolencia,
como el uso de diversas técnicas y algoritmos empleados para la deteccion de rostros y de-
teccion de elementos del mismo (o0jos, boca, nariz), propios de la vision por computador y
el aprendizaje automético como ramas y aplicaciones de la inteligencia artificial. También
se presenta teoria relacionada con la implementacion de estos sistemas en computadoras
de una sola tarjeta y sistemas empotrados, lenguajes de programacion empleados y ca-

racteristicas de la comunicaciéon inaldmbrica Bluetooth como via para intercambiar datos



entre dispositivos electronicos.

El capitulo 3 expone el desarrollo practico del sistema de deteccién de somnolencia. Se
divide en dos apartados: hardware (3.2) y software (3.3).

El apartado de hardware (3.2), da a conocer una justificacion de uso y las caracteristi-
cas de los componentes electronicos principales que forman parte del sistema de deteccion
de somnolencia, como el computador de una sola tarjeta o componentes integrados adi-
cionalmente, la camara como sensor, el parlante y el teléfono inteligente empleado como
enrutador para obtener acceso a Internet. En este capitulo se presenta un analisis que
responde a la eleccion de estos componentes.

Por otro lado, en el apartado de software (3.3) se describe la funciéon y partes impor-
tantes de los codigos relacionados con la programacion de los servicios o aplicaciones en
lenguaje de programacion Python, como: el servicio de deteccion de somnolencia, el servicio
de llamadas via internet, el servicio de alertas en forma de voz y el servicio de comuni-
cacion Bluetooth. También se muestra el apartado relacionado con la programacion de la
aplicacion para teléfono inteligente que envia el nimero telefénico al sistema de deteccion,
desarrollado en la plataforma Android Studio en lenguaje de programacion Kotlin. Tam-
bién, se hace mencién del programa que permite la vinculacion de dispositivos Bluetooth
o la ejecucion automatica del sistema, programados en lenguaje Bash.

El capitulo 4 presenta una serie de evidencias y anélisis de los resultados obtenidos
durante la evaluaciéon de desempeno del prototipo.

Finalmente, el capitulo 5 plantea las conclusiones y otros posibles enfoques para abordar

este proyecto desde otra perspectiva, impulsando un trabajo a futuro.



1.5. Antecedentes: Trabajo relacionado

Esta seccion presenta un resumen de los antecedentes, técnicas y trabajos previos de
diferentes proyectos relacionados con la detecciéon de fatiga y somnolencia facial. Se daran
a conocer los elementos mas importantes de cada diseno cientifico para informar al lector
como y por qué del proceso de la elaboraciéon de un sistema detector de somnolencia, desde

su algoritmo hasta la implementacion.

1.5.1. Deteccién en tiempo real de fatiga en conductores basado
en comportamiento facial con enfoques de aprendizaje de

automatico

En el estudio de Sanjay Dey et al. [12], presenta el diseno de un detector de somnolencia
que detecta caracteristicas faciales que contemplan el monitoreo de los ojos, la nariz y la
boca. El area de oportunidad que este estudio menciona es la presencia de valores bajos
en las métricas de evaluacion, como la baja especificidad, y que el sistema puede marcar
alerta atn cuando no se tiene una deteccién real de somnolencia, y que no fue probado
en un ambiente real con hardware moévil, sino que las pruebas se establecieron sélo en el
computador de escritorio.

La figura 1.3 describe, de forma general, el algoritmo que se usé para el procesamiento

de deteccion de somnolencia en conductores.

Adguisicion Extraccion de
de(luadros _ | laboca, nariz
de imagen y 0jos con
© fmage libreria Dlib
\
Deteccion de Calculo de

somnolencia somnolencia

Figura 1.3: Diagrama a bloques del algoritmo del sistema propuesto por el autor.
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La figura 1.4 muestra las evidencias del detector. Donde la imagen 1.4a muestra con-
diciones normales, la imagen 1.4b alerta de fatiga por pestanieo. La imagen 1.4c alerta de

fatiga por cabeceo y la imagen 1.4d alerta de fatiga por bostezo.

(b) Alerta por pestaneo.

(c) Alerta por cabeceo. (d) Alerta por pestaneo.

Figura 1.4: Cuadro de deteccion facial de ojos, nariz y boca.

1.5.2. Algoritmo de detecciéon de somnolencia en tiempo real para

sistemas de monitoreo del estado del conductor

La investigacion de Jang Woon et al. [11] presenta un algoritmo de deteccion de som-
nolencia implementado en una tarjeta de desarrollo i. MX6QUAD, junto con una camara
infrarroja para la deteccion facial en condiciones de baja iluminacion y en tiempo real. El
estudio se centra en la precision y la velocidad de deteccion del sistema, evitando el uso
de algoritmos de alta complejidad computacional debido a las limitaciones de la tarjeta de
desarrollo, la cual no cuenta con una GPU dedicada. No obstante, se senala que la preci-
sion del sistema esta influenciada por la complexion fisiologica de los ojos de los individuos

y que no se considerd la deteccion de bostezos ni la inclinaciéon de la cabeza.
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En la figura 1.5 se observa el diagrama de flujo del algoritmo para la deteccion de

somnolencia que el autor propone.

Consulta de
Video

Imagen de entrada

Pre-procesado
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pre-procesada

Deteccion
facial y
seguimiento

Region de la cara

Deteccion de
marcas
faciales

Rostro con marcas faciales

Deteccion de
somnolencia

Estados de somnolencia

Figura 1.5: Proceso de deteccion del algoritmo.

La figura 1.6 especifica los posibles estados de deteccion de somnolencia basados ex-
clusivamente en la deteccion ocular. En particular, la figura 1.6a muestra la deteccion del

estado de ojos abiertos, mientras que la figura 1.6b ilustra la deteccion de ojos cerrados.

(a) Deteccion del estado ojos abiertos. (b) Deteccion del estado ojos cerrados.

Figura 1.6: Estados de somnolencia en los ojos.
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1.5.3. Reconocimiento de ojos somnolientos para la detecciéon de

somnolencia

El trabajo de Shinfeng D. Lin et al. [10] introduce un sistema de deteccién de somno-
lencia que monitoriza el estado de los ojos (abierto/cerrado) usando una metodologia que
controla la variacion de iluminacion que pueda influir en la precision del sistema. A pesar
de que este sistema detecta variaciones de iluminacion, no fue probado en condiciones de
baja iluminacion (oscuridad) y es 6ptimo para sistemas de bajo poder computacional.

La figura 1.7 demuestra el proceso propuesto que realiza el algoritmo de deteccion de

somnolencia, representado en un diagrama de flujo.

[—
Secuencia
de imagenes

\1/\

Deteccion
facial
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los ojos

Y
Reconocimiento del estado de los ojos

Método de Método de
patrones deteccion de
binarios bordes

Estado de
somnolencia

Método de
patrones binarios

Figura 1.7: Diagrama de flujo del método propuesto por los autores.

En la figura 1.8 la imagen 1.8a describe solamente la deteccion de la region de la cara

y los ojos en condiciones normales. La imagen 1.8b exhibe el monitoreo de un individuo
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que se encuentra usando anteojos.

(a) Deteccion de la region facial; condiciones (b) Deteccion de la region facial con ante-
normales. 0jos.

Figura 1.8: Resultado de la deteccion de la region de la cara y los ojos.

1.5.4. Sistema de deteccion de somnolencia usando aprendizaje

profundo

Avigyan Sinha et al. [13] realiz6 una comparacion de algoritmos y asi desarrollar un
sistema de deteccion que, después de la deteccion de signos de somnolencia, emite una
alarma para alertar al conductor y este tome las acciones necesarias. Se us6 una camara
infrarroja y el entrenamiento del algoritmo fue con un conjunto de datos enfocado en
condiciones de baja iluminacién y deteccion nocturna. El autor menciona que es posible
desarrollar un proyecto mas robusto en cuanto al factor de iluminacién; implementando una
mejor resolucién de caAmara puede ayudar a aumentar el desempeno del sistema. Anadié que
se pueden mejorar apartados como un canal de audio junto con la velocidad de cuadros
por segundo del video para crear un aprendizaje de maquina multimodal y mejorar el
desempeno del prototipo.

El diagrama de la figura 1.9 representa el proceso algoritmico que los autores de esta

obra proponen.

Video ., = ., Somnolencia
Cuadros del Deteccion Clasificacion
> > >

video g facial " | usando CNN
Sin somnolencia

Figura 1.9: Sistema propuesto.
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Figura 1.10: Cuadros del conjunto de datos.

La figura 1.10 muestra capturas del conjunto de datos; imagenes de individuos presen-
tando signos de somnolencia en condiciones de baja iluminacién empleando una camara

infrarroja.

1.5.5. Diseno de un sistema de deteccién de somnolencia en tiem-

po real usando dlib

El estudio de Shruti Mohanty et al. [14] propone un sistema de deteccion de somno-
lencia basado en el algoritmo DIib, que monitorea en tiempo real al conductor mediante
video, considerando el estado de los ojos y la boca. Los resultados indican que la eficiencia
del algoritmo es mayor en condiciones de buena iluminacion, mientras que su precision dis-
minuye en videos en tiempo real. Ademés, se sugiere como trabajo futuro la incorporacién

de condiciones de iluminacién adversas y la deteccion del movimiento de cabeceo.

- Predi — i i
Iniciar el detector mraer‘j:l;:;ot;:?eferencia Pre-procesado de Mapeo de marcas sscllﬁﬁcs)lsscia Alelrta S
A - q somnolencia es
facial Dlib (landmarks) @ imagen Jefleeiencia monitoreados detectada

Video requerido

Figura 1.11: Diagrama a bloques del sistema de deteccién propuesto.

La figura 1.12 muestra los resultados de detecciéon de somnolencia que se obtuvieron
durante el estudio. Donde la imagen 1.12a se detecta somnolencia por bostezo, la imagen

1.12b es el estado de sommnolencia por pestaneo, la figura 1.12c¢ es otra posibilidad de

15



deteccion de somnolencia por bostezo y finalmente la figura 1.12d muestra la deteccion de

la region facial (ojos y boca) en condiciones normales (sin somnolencia).

Eye Drowsiness detected
<l

Count: 2

Yawn Count; 2
Yawning Drowsinass.d

(a) Deteccion de ojos cerrados y boca (b) Deteccion de ojos cerrados y boca
abierta. cerrada.

‘own Count; 12
‘owning Drowsiness delected

(c) Deteccion de ojos abiertos y boca (d) Detecciéon de ojos cerrados y boca
abierta. cerrada.

Figura 1.12: Deteccion facial de los 4 estados posibles para la deteccién de somnolencia.
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Capitulo 2

Marco Teoérico

En este capitulo se expone una serie de conceptos, definiciones, anélisis y teoria rela-
cionada con la elaboracion de este proyecto, con el fin de que el lector tenga conocimiento
y entienda de manera mas concreta el desarrollo y los apartados de esta obra.

Primero se presentan conceptos del hardware empleados para sistemas de deteccion,
como sistemas empotrados y redes. Luego, se define el concepto general de somnolencia
desde una perspectiva médica, abordando sus tipos y causas. Posteriormente, se muestra
un enfoque que aborda sistemas inteligentes, en especifico los de visiéon por computador
para la deteccion de objetos, asi como las técnicas del aprendizaje automéatico que permiten
desarrollar sistemas de deteccion.

Finalmente, se analizan los conceptos y herramientas utilizados en el desarrollo del

SDAS en este trabajo de tesis.
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2.1. Sistemas empotrados

Un sistema empotrado es un sistema electréonico que incluye uno o més microcontro-
ladores y esta configurado para desempenar una aplicacion dedicada especial. Un sistema
empotrado se caracteriza por ser un dispositivo con entradas y salidas, permitiendo inter-
actuar con el mundo real [15].

El software que controla el sistema programado o fijado en la memoria de sé6lo lectura
ROM, no esté disponible para el usuario del dispositivo. A pesar de ello, el mantenimiento
del software es importante.

Generalmente, los sistemas embebidos desempenan una sola funcién y resuelven un
rango limitado de problemas para ser empleados solamente con un propoésito, sin ser posible
la alteracion de este por el usuario final.

Estos sistemas son estrictamente limitados ya que deben operar dentro de unos paré-
metros de desempeno definidos por el desarrollador.

Deben operar en tiempo real ya que deben garantizar una respuesta de operacion hasta
en el peor de los casos; desde que la informacion de entrada esta disponible, hasta cuando
esta informacion sea procesada [16].

Existen dos clasificaciones de sistemas embebidos, el sistema transformativo retine datos
de las entradas y toma decisiones. Estas afectan el ambiente a su alrededor mediante el
control de actuadores.

Por otro lado, un sistema reactivo recolecta datos de forma continua y proporciona

salidas también de forma continua.

2.1.1. Arquitectura de computadoras

Una computadora combina un procesador, memoria de acceso aleatorio (RAM ), me-
moria de solo lectura (ROM) y puertos de entrada y salida (I/O). El bus méas comtn
corresponde a la configuracion de arquitectura de tipo Von Newmann mostrada en el

diagrama de la figura 2.1 [15]:
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Figura 2.1: Diagrama a bloques de los componentes basicos de un sistema de computadora
de la configuracion Von Neuman.

En la arquitectura de Von Neumann, las instrucciones se obtienen de la ROM en el
mismo bus, como los datos se obtienen de la memoria de acceso aleatorio. El software
es una secuencia ordenada de instrucciones especificas que son almacenadas en memoria,
definiendo cuando y qué tareas especificas se van a desempenar. El procesador ejecuta al
software al recuperar e interpretar estas instrucciones. El microprocesador es un procesador
de menor tamano, sin considerar el poder de computo.

Una micro-computadora es una computadora de tamano pequeno, también conocida
como microcontrolador, contiene los componentes de una computadora (procesador, me-
moria, //0) en un solo chip.

La mayoria de las RAM son volétiles, quiere decir que si la fuente de energia es inte-
rrumpida y después restaurada, la informacién en la RAM se perderé.

La informacién es programada en la memoria de sblo lectura usando técnicas més
complicadas que escribir en una RAM. La ROM son no volétiles, significa que si la energia

es interrumpida y después restaurada, la informacion es retenida [15].
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2.1.1.1. Microprocesador

Un microprocesador es una implementacion integrada de una parte de la unidad de
control y procesamiento logico (CPU) de una méaquina. Generalmente se le conoce como
CPU o ruta de datos. Los microprocesadores presentan caracteristicas que contemplan un
rango variado de costos y consumo de energia. La arquitectura de sistema basado en micro-
procesador debe incluir subsistemas de entrada y salida y un sistema de memoria externo.
También incluye un reloj o sistema de referencia de tiempo. Todos estos componentes son

conectados via sistema bus o buses. La figura 2.2 muestra un diagrama a bloques de un

sistema basado en microprocesador [17].

Memoria de
Firmware

Memoria de
datos

Microprocesador

Reloj en
tiempo real

Aplicacion de
alojamiento

Dispositivo de >
Entrada y

salida

Sefiales del
mundo
exterior

Dispositivo de
Entrada y
salida

Dispositivo de
Entrada y
salida

A
\

Figura 2.2: Diagrama de bloques de un

El bloque de memoria de firmware de la figura anterior (2.2) refiere al programa alojado
que contiene el codigo de aplicacion y el bloque de memoria de datos corresponde a los
datos que son manipulados, enviados o traidos del exterior. En sistemas empotrados, el

firmware se define como cédigo de aplicaciéon porque generalmente se almacena en la ROM.

sistema basado en microprocesador.

A la memoria de datos se conoce generalmente como RAM [17].
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2.1.1.2. Microcomputador

Una microcomputadora es un sistema de computadora completo que emplea un mi-
croprocesador como su nicleo de computo. Estas poseen un largo ntimero de circuitos
integrados que proporcionan la funcionalidad periférica necesaria. La complejidad de mi-
crocomputadoras varfa desde unidades simples que son implementadas en un sélo chip
con pequenas cantidades de memoria sobre el chip y un sistema de entradas y salidas tan

complejo que permite un amplio arreglo de circuitos de soporte periféricos [17].

2.1.1.3. Microcontrolador

Un microcontrolador retine el nticleo de microprocesador y una gran coleccion de capa-
cidades periféricas /0 integradas a un sélo circuito. Como adicionales, incluye temporiza-
dores, convertidores digitales-analogicos, convertidores analdgicos-digitales, /0 digitales,
canales de comunicacion seriales o paralelos y memoria de acceso directo (DMA). Puede,
0 no, incluir un subsistema de memoria. En la figura 2.3 se visualizan componentes de un

sistema basado en microcontrolador [17].
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Figura 2.3: Diagrama de bloques de los componentes bésicos de un

microcontrolador.
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2.1.2. Sistemas en tiempo real

El tiempo es una restriccion esencial en una aplicacion de sistemas embebidos en con-
traste con una aplicaciéon de escritorio. Un sistema en tiempo real demanda que el sistema
responda a eventos externos o internos ya designados dentro de un intervalo de tiempo
especifico. La respuesta esperada es tipicamente la ejecucion de una tarea asociada con el
evento detonante [17].

Significa que el sistema embebido debe responder a eventos criticos dentro de un tiempo
definido estrictamente, llamado tiempo méximo. La prediccion del comportamiento del
sistema operativo es aquel que garantiza alcanzar estos tiempos méaximos de la ejecucion
de tareas donde el tiempo es determinista [16].

Otro requerimiento en tiempo real que debe existir en estos sistemas es la ejecucion de

tareas periddicamente. Significa que debe ser ejecutada en un intervalo de tiempo igual.
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2.1.3. Computadoras de una sola placa (SBC') para desarrollado-

res

Un sistema empotrado basado en microcontrolador también se le conoce como tarjeta
de desarrollo y, en algunos casos, computadores de una sola tarjeta, dependiendo de la
definiciéon de sistema empotrado. Para que una SBC o tarjeta de desarrollo pueda ser
empleada como sistema embebido, debe considerar los requerimientos y caracteristicas
mencionadas en el apartado de 2.1, como presentar sistema operativo en tiempo real o ser
usado para una aplicacion especial con las restricciones pertinentes.

Una tarjeta de este tipo es un dispositivo electronico enfocado a crear prototipos, pro-
bar y programar sistemas electronicos mediante una plataforma de software y hardware
ya adaptado a una placa que incluye microcontroladores, reguladores de voltaje, puertos
de entrada y salida, con convertidores ADC y DAC, conocidos como GPIO, entre otros
componentes o moédulos. Estas tarjetas o placas cuentan con interfaces de comunicacion,
para conectarse con otros dispositivos, como I2C, SPI, 1-Wire, Ethernet, Wi-Fi, Blue-
tooth, entre otras. [18]. A hoy en dia existe una amplia cantidad de plataformas de placas
de hardware disponibles en el mercado como placas basadas en microcontroladores, micro-
procesadores o en unidad de procesamiento grafico (GPU). Algunas de las plataformas de

desarrollo mas populares y aceptadas del mercado son:

= Raspberry Pi: Plataforma que ofrece distintos modelos de placas de desarrollo de
bajo costo y tamano reducido, ideales para proyectos de electronica y computacion

con microprocesadores de arquitectura ARM.

» Arduino: Ofrece un entorno de desarrollo versatil y sus placas estan disenadas para

proyectos de electronica y roboética bésica.

» BeagleBone: Placas de codigo abierto con una potente capacidad de conectividad y

procesamiento.

s NVIDIA Jetson: Placas de alto rendimiento disenadas para aplicaciones de inteli-

gencia artificial y ML.
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= Intel Edison, Galileo: Placas de desarrollo de Intel que combinan capacidades de

procesamiento con conectividad y expansion.

» ESP32 y ESP8266: Microcontroladores con Wi-Fi de bajo costo y bajo consumo de

energia, ideales para proyectos de Internet de las cosas ({oT).

A diferencia de las computadoras de una sola tarjeta (SBC), las placas de desarrollo
permiten una mejor versatilidad para agregar hardware y conectividad que se adapta a
las necesidades de los proyectos; en cambio, una SBC es una solucién de hardware y
conectividad predeterminada por el fabricante y estd mas orientada al uso de computador
personal.

Es importante mencionar que algunos modelos de las distintas plataformas de desarrollo
pueden ser también catalogados como SBC, ya que la capacidad de hardware y conectividad
define el uso de estas y puede ser usadas de las dos formas, como computador de escritorio
o para aplicaciones en sistemas empotrados.

A continuacion, se presentan las caracteristicas de tres modelos de placas SBC' emplea-
das especificamente en prototipos de sistemas de deteccion de somnolencia (SDS) presen-

tados en publicaciones cientificas [19], [20], [21].
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Tabla 2.1: Tabla comparativa entre distintos modelos de placas de desarrollo (SBC').

Caracteristicas

Raspberry Pi 4

BeagleBone
Black

Jetson Nano

Procesador

quad-core 1.8 GHz
ARM Cortex-AT2

quad-core 1 GHz
ARM Cortex-A8

quad-core 1.4 GHz
Cortex-Ab7

GPU

3D VideoCore VI 1
GB

SGX 3D Graphics
Engine 16 MB

NMaxwell 4 GB

Memoria RAM

8 GB LPDDR4

512 MB DDRS3

4 GB LPDDRA4

Ranura tarjeta

Almacenamiento eMMC, microSD eMMC, microSD
microSD
Eth, Wi-Fi
Eth, Wi-Fi Eth, Ranura M.2
Conectividad 802.11b/g/n, BLE
802.11ac, BLE 5.0 Key E
4.1
USB 3.0, USB 2.0, USB 3.0, USB 2.0,
Puertos USB, micro HDMI
micro HDMI HDMI, DP
GPIO 40 pines 2 x 46 pines 40 pines
Raspbian (basado
OS Linux Linux
en Linux)
Precio (USD) $115-$125 $130-$150 $170-$200

De la tabla 2.1 se observa que la placa de desarrollo Nvidia Jetson Nano (figura: 2.4)
presenta una caracteristica de procesamiento distinta de las otras plataformas, ya que esta
disenada para proyectos que involucran aprendizaje automatico o inteligencia artificial y
presenta una unidad de procesamiento grafico dedicada (GPU), por lo cual es ideal para

sistemas de vision, ya que las GPU desempenan un mejor procesamiento de imégenes y su
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rendimiento es mucho mayor para el calculo de una gran cantidad de datos. Su costo va
de los 170 a 200 dolares americanos y para la conectividad de redes de telecomunicacion
posee una ranura M.2 Key E que permite agregar modulos o tarjetas de red Wi-fi 5 y

BLE J.1. Cabe mencionar que cuenta con puertos USB 2.0 y 3.0, HDMI y Display Port.

Figura 2.4: Placa de desarrollo Nuvidia Jetson nano.

La tarjeta BeagleBone Black (figura: 2.5) esté basada en un microprocesador de arqui-
tectura ARM; su costo se debe a la cantidad de pines GPIO. Esta disenada para agregar
la conexién y comunicacion con otros componentes, como sensores, actuadores, moédulos y
otros dispositivos electronicos. Presenta la conectividad BLE 4.1, Wi-Fi 5 sin implemen-

tarlos externamente.

Figura 2.5: Placa modelo BeagleBone Black wireless.

Por el contrario, el modelo Raspberry Pi 4 Model B (figura:2.6) implementa modu-
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los inalambricos, pero al igual que la placa BeagleBone Black, presentan un poder de
procesamiento limitado sin poseer una GPU dedicada. No obstante, el procesador ARM
Cortex-A72 ofrece un rendimiento del 50 % mayor en comparacion con los procesadores
Cortex-A8 de acuerdo con el analisis de desempeno de procesadores ARM del autor Athow

D. [22].

Figura 2.6: Placa Raspberry Pi 4 Model B.
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2.1.4. Redes inaldmbricas

Para el desarrollo de la comunicacion Bluetooth entre un smartphone Android y el
SBC' Raspberry, con el fin de enviar el nimero de celular del usuario a la Raspberry,
es necesario analizar algunas de las redes inalambricas més populares en proyectos que
requieren conexiones inalambricas.

Un proyecto de IoT implica un software que controla sensores, actuadores, controlado-
res, etc., y este establece la interaccion entre ellos mediante una conexion. En la actualidad,
la mayoria de implementaciones presentan conexiones inalambricas, pero es comdn encon-
trar combinaciones de medios cableados e inalambricos.

Los tres tipos de conexién méas empleados dependen del nivel de integraciéon del dispo-

sitivo JoT' [18].
1. Conexion con dispositivos integrados y app de administracion.
2. Conexioén con dispositivos integrados y registro en un servidor.

3. Conexién con elementos integrables.

La conexion con elementos integrables permite a la placa de desarrollo realizar el control
del actuador y esta placa puede ser administrada por la aplicaciéon del cliente. El diagrama

de la figura 2.7 muestra el escenario de este tipo de conexion con elementos integrables.
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Figura 2.7: Escenario IoT con dispositivos integrables.

La conectividad entre los dispositivos [oT se da gracias a diferentes tecnologias de red,
las més populares son las redes inaldmbricas Wi-Fi y Bluetooth LE, o tecnologias mas
especializadas de corto alcance como NFC' (Near Field Communication), Z-wave, ZigBee
y otras redes de area de cobertura més extensa, como 5G, LTE, LoRaWAN, SigFox y
LPWAN (Low Power-WAN). Gracias a la gran variedad de redes existentes, las principales
caracteristicas que se deben tener para las necesidades de la implementacion de un proyecto
de IoT son: el rango de cobertura o alcance, la velocidad de la transferencia de datos, el

consumo de energia, frecuencia de operacion y seguridad [18].

2.1.4.1. Zigbee

Es una tecnologia de red inalambrica con topologia de malla especializada para esce-
narios locales que implican bajo consumo de potencia. Su alcance efectivo en interiores va
de 75 a 100 metros. Soporta hasta 65 mil nodos con una velocidad de transferencia de 40
a 250 Kbps en la frecuencia de 2.4 GHz. Un nodo dentro de la red Zigbee puede tomar los

roles de:
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= Coordinador: nodo que administra la red, enruta y verifica nodos de entrada y

salida.
= Router: solo enruta los dispositivos de la red.

= Dispositivo final: envian o reciben paquetes de la red.

Este tipo de red es frecuentemente usada en la administracion de escenarios de domética

IoT o automatizacion industrial.

2.1.4.2. Bluetooth Low Energy (BLE)

Es una version actualizada de la tecnologia Bluetooth disenada para trabajar con niveles
bajos de potencia conservando las caracteristicas propias del Bluetooth clasico (versiones
anteriores a Bluetooth 4.0). Transmite datos en la frecuencia 2.4 GHz. Puede alcanzar
velocidades de transmision de datos de hasta 1.4 Mbps. Las versiones mas recientes utilizan
una topologia de malla donde cada dispositivo tiene una conexioén directa con todos los
demas dispositivos de la red. Permite la detecciéon de dispositivos dentro de un radio
determinado.

Su implementacion esta centrada en el intercambio de datos en bajas cantidades, con-
sumiendo una potencia relativamente baja. Las aplicaciones més comunes estdn presentes

en el sector automovilistico, la domética, monitoreo inalambrico o el cuidado de la salud.

2.1.4.3. Wi-Fi

Las diferentes versiones de Wi-F% han mejorado con el tiempo ya que se basa en un
estandar de comunicacion IEEE 802.11 WLAN Working Group que permite la interope-
rabilidad, seguridad y confiabilidad de red. Wi-Fi 6 es retrocompatible con las versiones
4y 5.

Wi-Fi 5,6 IEEE 802.11ac/ax puede operar en la frecuencia 2.4 o 5 GHz. La frecuencia
de 5 GHz provee mayor velocidad de transferencia sacrificando alcance, y la red de 2.4

GHz comprende mayor alcance sacrificando velocidad de transferencia de datos.

s 2.4 GHz
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e Alcance: 45 m. interiores, 90m. exteriores.

e Velocidad: 60 Mbps.
= 5 GHz

e Alcance: 15m. interiores, 30m. exteriores.

e Velocidad: 867 Mbps

A continuacién se presentan las diferentes versiones de Wi-Fi con sus nombres en la

tabla 2.2:

Tabla 2.2: Estandares y versiones de Wi-F£%

Wi-Fi Estandar
Wi-Fi 7 | 802.11be (en desarrollo)
Wi-Fi 6 802.11ax

Wi-Fi 5 802.11ac

Wi-Fi 4 802.11n

Wi-Fi 3 802.11¢

Wi-Fi 2 802.11b

Wi-Fi 1 802.11a

La tabla 2.3 muestra una comparacion de las caracteristicas de algunas de las redes de

comunicacion inaldmbrica més empleadas del mercado.
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Tabla 2.3: Tabla comparativa de redes inalambricas

Bluetooth
Caracteristicas Wi-Fi 5.0 BLE 4.0 Zigbee
3.0 HS
Velocidad de
transferencia de 11 Gbps 24 Mbps 1.4 Mbps 250 Kbps
datos
Rango de
15-45m 10m 50m 75-100m
alcance
Consumo de
2-6 W 0.01-0.5 W 0.001-0.01 W 0.01-0.1 W
energia
Frecuencia de 2.4 GHz-6
2.4 GHz 2.4 GHz 2.4 GHz
operacion GHz
Seguridad Alto nivel Moderada Moderada Alto nivel
Menor
Interferencia Susceptible Susceptible | Susceptible
susceptibilidad
Redes Dispositivos Domoética,
Periféricos,
Aplicaciones domésticas, [0oT de baja | automatizaciéon
auriculares
empresariales potencia industrial
Costo 20 USD 30 USD 5-20 USD 40 USD
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2.2. Somnolencia y sus tipos

Generalmente la somnolencia se define como la tendencia a quedarse dormido. Es una
necesidad fisioldgica basica para la supervivencia humana, como el hambre o la sed. La
causa mas comun es la privacion del sueno. Se puede presentar por efectos de algunos me-
dicamentos o como un sintoma de enfermedades como la depresion. Su intensidad depende
de la cantidad de sueno, las interrupciones del sueno y qué tan rapido se inicia este.

Otros autores definen a la somnolencia en optativa o excesiva; la primera es la facilidad
de quedarse dormido en momentos socialmente aceptables y la somnolencia excesiva ocurre

cuando el individuo deberia estar despierto [23].

2.2.1. Somnolencia objetiva y subjetiva

La somnolencia objetiva se define como la propension al sueno o la tendencia a quedarse
dormido. Su medicién se realiza mediante el Test de Latencia Miltiple del Sueno, un
instrumento estandarizado que evalta el tiempo necesario para conciliar el sueno (latencia
del sueno) y la aparicion de la fase REM. Este anélisis se basa en el registro de senales
electroencefalograficas, electrooculogréficas de ambos ojos y electromiograficas del mentoén,
durante cinco siestas de veinte minutos programadas a lo largo del dia.

Por otro lado, la somnolencia subjetiva considera la percepcion individual de la ne-
cesidad de dormir o la transiciéon entre vigilia y el sueno. Esta condiciéon se manifiesta a
través de sintomas subjetivos, como la sensacion de fatiga o pesadez, y de signos objetivos,
como el bostezo, la constriccion pupilar, la ptosis palpebral, la relajacion de los musculos
extensores del cuello, asi como la disminucion de la atencion, el rendimiento psicomotor y
la funcién cognitiva.

Las escalas de la somnolencia son cuestionarios estandarizados para cuantificar la som-
nolencia subjetiva y no miden ningtn pardmetro objetivo, pero emplean manifestaciones

fisicas objetivas [23].
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2.2.2. Somnolencia excesiva diurna

La somnolencia excesiva diurna (SED) se define como la incapacidad de permanecer
despierto y alerta durante el periodo de vigilia, con episodios no intencionados de somno-
lencia o sueno.

La somnolencia diurna es un estado caracterizado por la reducciéon de la atencion, el
incremento en los tiempos de reaccion y la aparicion de errores por omision, lo que afecta
la memoria y la calidad de vida. Su causa principal es la mala calidad del sueno.

Los sintomas del insomnio pueden derivar en somnolencia diurna, cuya causa mas
frecuente es el déficit de sueno asociado a alteraciones en el ritmo circadiano. Entre estas
alteraciones se incluyen el despertar precoz, el retraso en la hora de dormir, el insomnio y
la disrupcion del patron sueno-vigilia [24].

A continuacién se presenta una breve descripcion del enfoque de algunas publicaciones

o investigaciones recientes sobre la deteccion de somnolencia en conductores.
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2.3. Estado del arte: deteccidon de somnolencia

Este apartado presenta una recopilaciéon de distintas publicaciones que abordan la
deteccion de somnolencia a partir de distintos enfoques, por lo cual es importante identificar
el método cientifico y el modelo prototipo que algunas publicaciones exponen.

En la publicaciéon de Sanjay Dey et al.: “Deteccién de sintoma de somnolencia en
conductores en tiempo real basado en comportamiento facial a través de un enfoque de
aprendizaje automatico” [12], se analiza la deteccion de somnolencia que causa accidentes
fatales. Su principal objetivo es resolver el problema de la deteccion del pestaneo o parpadeo
excesivo, bostezo y el cabeceo.

La investigacion de Jang Woon Baek et al.: “Algoritmo de detecciéon de somnolencia en
tiempo real para sistemas de monitoreo del estado del conductor” [11], retoma la definicion
de fatiga ocular como un factor que induce a la somnolencia.

El articulo de Shinfeng D. Lin et al.: “Reconocimiento de ojos cansados para la deteccion
de Somnolencia” [10], se aborda la deteccion de solamente un rasgo facial de la somnolencia:
parpadeo por tiempo prolongado.

Los autores de la obra: “Sistema de deteccién de somnolencia usando aprendizaje pro-
fundo” [13], hacen énfasis en que las expresiones faciales de la somnolencia se definen como
una condiciéon de la fatiga.

En la obra de Shruti Mohanty et al.:“Diseno de un sistema de detecciéon de somnolencia
en tiempo real usando DIib” [14], este diseno se enfoca en realizar una deteccion de rasgos
de somnolencia que provocan la inatenciéon al momento de conducir. Y se caracteriza por
la detecciéon de las siguientes expresiones faciales: ojos cerrados por mas tiempo, bostezo
excesivo, inclinacion del cuello simulando un cabeceo.

En el articulo: “Implementaciéon de monitoreo del conductor en un ambiente adaptativo
AUTOSAR (Arquitectura de sistema abierto automotriz)” [25|, esta implementacion se
basa en la premisa de que la fatiga y la somnolencia son condiciones relacionadas entre si
y pueden presentar un alto riesgo dependiendo del nivel a detectar (bajo, medio o alto).

En la investigacion de Adochiei loana et al.: “Sistemas de deteccion y alertamiento de

somnolencia en conductores para infraestructuras criticas” [19], publicada por miembros
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de la facultad de medicina de la universidad de Popa en Rumania, se cataloga de igual
manera la somnolencia y la fatiga como dos conceptos que comparten patrones o rasgos
faciales entre si.

Por otra parte, la publicacion: “Diseno de sistema de alertamiento del sueno a través
de reconocimiento de iméagenes y procesamiento en Python, Dlib y OpenCV” [20], los
investigadores participantes abordan la deteccion de rasgos faciales que denotan falta de
concentracion al conducir un auto, provocados por la fatiga o somnolencia.

El estudio titulado “Sistema de deteccion de somnolencia usando KNN y OpenCV” [26]
senala que el monitoreo de los ojos es un indicador claro para identificar la somnolencia o
la falta de suenio en una persona. En este sentido, caracteristicas como el cansancio ocular,
el pestaneo lento o la permanencia de los ojos cerrados por un tiempo prolongado son
rasgos faciales asociados a la somnolencia.

En el contenido del estudio de Petchara Inthanon et al. “Deteccion de somnolencia por
imagenes faciales en medios de video en tiempo real usando Nvidia Jetson Nano” [21],
se detalla el concepto de “micro-sueno” como un sintoma de la somnolencia y que es un
periodo de sueno en el que no es posible diferenciar si una persona esta dormida o despierta,
y el intercambio de estas dos etapas ocurre en un periodo de tiempo muy corto.

Los autores de la obra: “Discriminacién de somnolencia moderada y aguda en base a
expresiones faciales esponténeas” [27], detallan que discernir entre somnolencia aguda o
moderada beneficia a la seguridad al momento de detectar los niveles de somnolencia para
simplemente alertar o informar sobre una muy probable colisién. La publicacion realiza el
analisis de rasgos faciales de sommnolencia menos notorios.

“Modelo de deteccion de niveles de somnolencia integral combinando informacién multi-
modal” [28]. Este articulo realiza la deteccion de rasgos caracteristicos del comportamiento
facial y corporal de las etapas de somnolencia subjetiva definidos en una escala propues-
ta por los investigadores Hiroki Jatajima y Walter W. Wierwille, en la que se incluye la

evaluacion de somnolencia en humanos.

37



A continuacion, se presentan las tablas comparativas 2.4 y 2.5 que exhiben los ras-
gos y comportamientos faciales asociados a tres categorias de somnolencia: somnolencia
subjetiva, somnolencia moderada y somnolencia excesiva. Estos rasgos y comportamientos
faciales han sido recopilados a partir de investigaciones publicadas en fuentes cientificas. Es
importante destacar que algunos autores no especifican claramente el tipo de somnolencia
que sus sistemas se proponen detectar.

El propésito de estas tablas radica en destacar las diferencias y similitudes observadas
en los rasgos o comportamientos faciales analizados para la deteccion de somnolencia en
cada uno de los prototipos descritos en los articulos y publicaciones revisados. A través de
esta comparacion, se busca categorizar estos rasgos dentro de una de las tres categorias de
somnolencia, basandose en los sintomas caracteristicos que definen cada una de ellas.

Este analisis tiene como finalidad determinar los rasgos o comportamientos faciales
mas relevantes para la deteccion de somnolencia en el Sistema de Alerta y Deteccion
de Somnolencia (SDAS) desarrollado en el contexto de este trabajo de tesis. Todos estos
criterios se establecieron a partir de las definiciones formales de somnolencia, con el objetivo

de brindar un enfoque mas objetivo en la deteccion de esta condicién en conductores.
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Tabla 2.4: Comparacion entre articulos y publicaciones cientificas sobre SDS.
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Tabla 2.5: Continuacion de comparacion entre articulos y publicaciones cientificas sobre SDS.
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Ahora bien, el estudio del concepto de deteccién de somnolencia comprende aspectos
de temas computacionales que son la base para comprender este tipo de sistemas que
detectan de signos o patrones faciales de somnolencia, ya que mediante su anélisis, sera
posible llevar a cabo a una implementacion real. No obstante, se requiere también del uso
de la electronica y manipulacion de senales, més enfocada en el uso de sistemas empotrados

para realizar pruebas controladas.
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2.4. Inteligencia artificial (IA)

Segun la definicién de Alan Turing en 1950, las maquinas se definen como inteligentes
si pueden realizar actividades que el humano puede hacer. Partiendo del test de Turing,
“se entabla una comunicacién entre una persona y una méquina en cuartos distintos y si
la persona no es capaz de distinguir si lo que hay en otra habitaciéon es un humano o una
méaquina, entonces, en caso de ser una maquina, la podemos considerar inteligente”.

La definiciéon de inteligencia artificial recae en una maquina que sea capaz de pasar
el Test de Turing y ha de tener las siguientes capacidades: reconocimiento del lenguaje
natural, aprendizaje, representacion del conocimiento, razonamiento. Més tarde se definié
el test de Turing total, donde se agrega una camara de video y elementos que le permitan
realizar otras capacidades (vision y robotica) [29].

Una definicion mas adaptada a la actualidad del concepto de Inteligencia Artificial
es la de Russell y Norvig donde “La Inteligencia Artificial se refiere al estudio y diseno
de sistemas informaticos inteligentes que sean capaces de realizar tareas que requieren
inteligencia humana, como el aprendizaje, la percepcion, el razonamiento y la toma de
decisiones” [30].

La definicién resalta la habilidad de los sistemas informaticos para realizar tareas que
anteriormente s6lo podian ser ejecutadas por personas, y la importancia de desarrollar
algoritmos y modelos de aprendizaje para lograr que los sistemas puedan adaptarse y
perfeccionar su rendimiento en una tarea.

Las ramas més populares de esta érea de la informatica son los siguientes apartados:

Vision artificial o por computadora.

Procesado de lenguaje natural.

Roboética.

Aprendizaje Automatico.
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Aprendizaje automéatico o de maquina (ML)

Por otro lado, el Machine Learning (ML) es una rama de la inteligencia artificial que
abarca el analisis estadistico de los datos y se centra en la aplicacién de diversas técnicas,

entre las que se incluyen:

» Clasificacion.
» (Clustering o agrupamiento.

s Redes neuronales.

Aprendizaje profundo

Se le conoce como la “Revolucion del ML”. El Deep learning o aprendizaje profundo
es un apartado del ML donde las computadoras realmente aprenden y toman decisiones
inteligentes por si mismas. Ademas de que involucra algoritmos méas complejos y niveles
mas profundos de automatizacion en comparacion del ML convencional [31].

En concreto, la TA es un area de la informética que emplea distintas técnicas del
ML para desarrollar sistemas de distintos tipos, ya sean aplicaciones que usan software
para controlar hardware, sistemas mecantrénicos, vision artificial o aplicaciones solamente
de software, como chatbots o los sistemas de recomendacién de series o peliculas para
dispositivos de entretenimiento. El mapa de la figura 2.8 muestra una relacion entre las

herramientas necesarias para crear sistemas inteligentes en distintas areas de la tecnologia.
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Figura 2.8: Mapa conceptual de las técnicas empleadas para desarrollar aplicaciones de TA.



Como dice el titulo de esta obra, este proyecto se desarrolla partiendo del uso de técnicas
del Machine Learinig para sistemas de deteccion o vision artificial. Por ello, es necesario

conocer la relacion entre el concepto de ML y vision artificial.
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2.4.1. Aprendizaje automatico (Machine Learning)

El aprendizaje de méquina, aprendizaje automatico o ML, es una subéarea de la cien-
cia de la computacién que otorga a las computadoras la habilidad de aprender sin ser

explicitamente programadas.

Arthur Samuel
Pionero estadounidense en el campo de los juegos en computadora e inteligencia

artificial, acuiando el término Machine Learning en 1995 en IBM [31].

En otras palabras, Machine Learning sigue el mismo proceso que un nino de 4 anos usa
para aprender, entender y diferenciar. Los algoritmos del aprendizaje de maquina estan
inspirados en el proceso de aprendizaje humano e iterativamente aprenden mediante datos
y permiten a las computadoras encontrar puntos de vista ocultos. Estos modelos ayudan
en una variedad de tareas, como el reconocimiento de objetos, recomendaciones, a resumir,
etcétera.

El ML impacta a la sociedad de una manera muy profunda, un ejemplo son los algo-
ritmos de recomendacion en videos, peliculas o programas de TV que las aplicaciones de
streaming sugieren a los usuarios, en base a sus gustos o al contenido digital que consumen
habitualmente.

Existen muchas otras aplicaciones que vemos en la vida diaria como lo son: chatbots
para realizar procesamiento del lenguaje natural, como traducciones, chats, ingresar al
teléfono celular mediante deteccion facial o juegos de computadora que agregan personajes
que interactiian con el usuario. Cada una de estas aplicaciones utiliza diferentes técnicas

y algoritmos de ML. Algunas de las técnicas mas populares son:
» Regresion/Estimacion

e Predice valores continuos, por ejemplo: predecir el valor de una casa o estimar

las emisiones de C' Oy de un auto.

» Clasificacion
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e Predice el elemento, clase/categoria de un caso. Ejemplo: si una célula puede

ser benigna o maligna.
= Agrupamiento o Clustering

e Encuentra la estructura de datos; resumir. Ejemplo: encontrar pacientes con

sintomas similares, o la segmentacion de clientes de un banco.

Asociacién

e Encuentra elementos o eventos que ocurren simultaneamente. Ejemplo: articulos

que se compran usualmente juntos por los clientes.

Detecciéon de anomalias

e Se usa para descubrir anomalias o casos inusuales como: deteccion de fraudes

de tarjetas de crédito.

Minado secuencial

e Predice eventos siguientes, por ejemplo: flujo de «clicks» en los sitios web.

Reduccién de dimensiéon

e Reduce el tamano de datos (PCA)

Sistemas de recomendaciéon

e Recomienda articulos a partir de sus preferencias o las preferencias de sus simi-

lares més cercanos como libros o anuncios.

El ML es importante porque permite usar y combinar técnicas o herramientas de sus
distintas subcategorias en las que se dividen en el tipo de aprendizaje que las necesidades
del proyecto requieren, como el aprendizaje profundo, supervisado o no supervisado.

Las aplicaciones de vision artificial emplean principalmente técnicas del aprendizaje
supervisado y el aprendizaje profundo (deep learning). Estas técnicas permiten entrenar

modelos de vision artificial para reconocer patrones y caracteristicas en imégenes y videos.
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En el aprendizaje supervisado, se utilizan conjuntos de datos etiquetados, donde se
proporciona al modelo imégenes junto con las etiquetas que indican las clases o categorias
a las que pertenecen. El modelo aprende a partir de estos ejemplos y luego puede generalizar
y clasificar nuevas imagenes en funciéon de las caracteristicas aprendidas.

El aprendizaje profundo es una forma de aprendizaje automético basada en redes neu-
ronales profundas. Estas redes estan compuestas por multiples capas de neuronas interco-
nectadas, lo que les permite aprender representaciones jerarquicas de los datos. En el caso
de la vision artificial, las redes neuronales convolucionales (CNN) son ampliamente utili-
zadas, ya que son eficientes en la extraccion de caracteristicas visuales y el reconocimiento
de patrones en imagenes.

Estos enfoques de aprendizaje permiten a las aplicaciones de vision artificial realizar
tareas como deteccion de objetos, reconocimiento facial, clasificacion de imagenes, segui-
miento de objetos o la deteccion de somnolencia, entre otras. La capacidad de aprender
de manera automatizada a partir de datos visuales ha impulsado avances significativos en

areas como la conduccion auténoma, la seguridad, la medicina, la robotica y mas [31].

2.4.1.1. Aprendizaje supervisado

El término supervisar significa observar y direccionar la ejecucion de una tarea, proyecto
o actividad. En este caso, se supervisard un modelo de ML que podré ser capaz de clasificar
regiones, estado de atencion y estado de somnolencia. Se dice que se supervisa un modelo
de ML “ensenandole” al modelo. Que es cuando se carga al modelo con conocimiento, asi
que este podra predecir situaciones futuras. Para poder “ensenarle” al modelo se necesita
entrenarlo con algunos datos de un conjunto ya etiquetado. Es importante mencionar
que los datos deben ser etiquetados o definidos en una clase. Se le llama atributos a los
datos que describen al objeto de interés. En la figura 2.9, la imagen exhibe un ejemplo de

atributos:
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D Clump UnifSize UnifShape gAdh SingEpiSize BlandChrom Mit| Class
1000025 5 1 1 1 2 1 3 1 1 benign
1002945 5 4 4 5 7 10 3 2 1 benign
1015425 3 1 1 1 2 2 3 1 1 |malignant
1016277 6 8 8 1 3 4 3 7 1 benign
1017023 4 1 1 3 2 1 3 1 1 benign
1017122 8 10 10 8 7 10 7 1 |malignant
1018099 1 1 1 1 2 10 3 1 1 benign
1018561 2 1 2 H 2 1 3 1 1. benign
1033078 2 1k 1 1 2 1 1 1 5 benign
1033078 4 2 1 3! 2 1 2 1 1 benign

Figura 2.9: La primera fila indica los Atributos y la columna senalada en rojo son las

etiquetas.

En la figura 2.10 se mira que el contenido de cada columna es una “caracteristica”, pero

el contenido de la primera fila describe su atributo.

D |Clump UnifSize UnifShape| MargAdh | SingEpiSize BlandChrom NormNucl Mit| Class
1000025 5 1 1 1 2 1 3 1 1 benign
1002945 5 4 4 5 7 10 2 1 benign
1015425 3 1 1 1 2 2 3 1 1 |malignant
1016277 6 8 8 1 3 4 3 7 1 benign
1017023 4 1 1 3 2 1 3 1 1 benign
1017122 8 10 10 8 7 10 7 1 |malignant
1018099 1 1 1 1 2 10 3 1 1 benign
1018561 2 1 2 H 2 1 3 1 1 benign
1033078 2 1 1 1 2 3 1 1 5 benign
1033078 4 2 ul 1 2 1 2 ) 1 benign

Figura 2.10: La primera fila es el atributo y a cada atributo se le asigna una caracteristica.

En el ambito del Machine Learning (ML), los datos mas utilizados son de tipo numérico.

Sin embargo, también se emplean datos categoricos, los cuales contienen caracteres en lugar

de valores numéricos.

Las figuras 2.11 y 2.12 ilustran graficamente los dos tipos de aprendizaje supervisado:

clasificacion y regresion.

[ Q) ..
® 0 .
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Figura 2.11: Aprendizaje supervisado; clasificacion.
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Figura 2.12: Aprendizaje supervisado; regresion.

La clasificaciéon es el proceso de predecir una etiqueta de clase discreta o categoria.
Por otro lado, la regresion es el proceso de predecir valores continuos en lugar de predecir

valores categoricos [31]. Por lo que

2.4.1.2. Clasificacidon

En el aprendizaje automatico, la clasificacion es un enfoque del aprendizaje supervisado
que permite categorizar elementos desconocidos dentro de un conjunto discreto de clases.
Su objetivo es establecer la relacién entre un conjunto de variables caracteristicas y una
variable objetivo de interés, la cual es de tipo categorico con valores discretos.

A partir de un conjunto de datos de entrenamiento con etiquetas asignadas, un clasifi-
cador es capaz de predecir la clase correspondiente a nuevos casos no etiquetados. Existen
dos tipos principales de clasificadores: binarios, cuando solo hay dos categorias posibles, y
de multiclase, cuando se trabaja con mas de dos categorias.

La clasificacion tiene aplicaciones en diversas industrias, particularmente en problemas
donde es posible asociar caracteristicas con una variable objetivo dentro de un conjunto de
datos etiquetado. Entre sus aplicaciones més comunes se encuentran los filtros de correo
electronico, el reconocimiento de voz, la identificacion de escritura manuscrita y los sistemas
biométricos, entre otros [31].

Algunos de los tipos de algoritmos de clasificacion méas populares son:

= Arboles de decision (ID3 C4.5 C5.0)

50



Clasificador bayesiano ingenuo (Naive Bayes)

Analisis del discriminante lineal.

Vecino maés cercano (K-nearest neighbor).

Regresion Logistica.

Redes Neuronales.

Maquinas de soporte vectorial (SVM).

2.4.2. Vision artificial

Partiendo del significado de sentido de la vista o vision humana, este es el sentido
mas importante y complejo de todos los sentidos, ya que aproximadamente el 75 % de la
informacion procesada por el cerebro proviene de este sentido.

Segiin Gonzalez y Penedo, “la vision artificial es una rama de la inteligencia artificial
que se encarga del desarrollo de técnicas y métodos que permiten a las computadoras o
sistemas electronicos capturar y procesar informacion visual para llevar a cabo tareas tales
como la identificacion de objetos, reconocimiento de patrones, seguimiento de movimientos,
entre otros” [32].

La vision por computador es el analisis de imégenes a través de computadoras para
obtener una descripcion de los objetos fisicos que son captados por una camara. Haciendo
énfasis en que la entrada (input) a un sistema de visiéon son imégenes y la salida (output)
es informacion sobre estas imégenes [33].

Algunas aplicaciones mas empleadas de la vision artificial son:

= Aplicaciones industriales:

e Control de calidad.

e Robots industriales.

» Sociedad:
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e Sistemas de seguridad y deteccion facial.

e Fotografia.

Segin Duque A., un sistema de visiéon se compone de tres bloques principales: sensor
(cdmara), modulo de procesamiento y control, y finalmente, actuadores externos. La figura
2.13 muestra la interaccién entre los elementos de cada bloque, donde el sensor realiza
una captura de imagenes o video en tiempo real, el médulo de procesamiento ejecuta un
algoritmo que procesa y analiza las imagenes capturadas por el sensor y a partir de este
analisis se ejecuta el software que controla a los actuadores externos que realizan acciones

fisicas [34].

Computadora (CPU o

Camara
middulo de proceso)
Fuente de luz ¥ lentes
{iluminacidn) s
P o »| Algoritmos de
B g procesamiento
Lo
E
- o
Actuadores
Pl externos del
proceso

Figura 2.13: Diagrama de bloques de un sistema de vision.

2.4.3. Relacién entre visiéon artificial y aprendizaje automatico
(ML)

La visiéon artificial, como aplicacion, utiliza técnicas de ML como la clasificacion, redes
neuronales, entre otros, para analizar y comprender imégenes y videos para la toma de
decisiones. El aprendizaje automaéatico es una de las técnicas més importantes en la visién
artificial, ya que permite a los sistemas aprender de los datos y mejorar su capacidad
de detectar y reconocer objetos, rostros, emociones, patrones y otros elementos visuales.

El ML se utiliza en la vision artificial para entrenar modelos y algoritmos que puedan
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reconocer patrones, clasificar objetos y tomar decisiones en funciéon de las imagenes que se
les presentan como entrada (input) [35], como es el caso de la deteccién de somnolencia

en conductores.

2.4.4. Deteccion de rostros con clasificador Haar cascade

La deteccion de rostros en vision artificial permite localizar regiones faciales en imégenes
o video, siendo clave para aplicaciones como el reconocimiento facial o la deteccion de
somnolencia en conductores. Para ello, se emplean algoritmos de aprendizaje automatico,
destacando el clasificador Haar cascade por su eficiencia en tiempo real. Su uso facilita la
identificacion de fatiga mediante el anélisis de los 0jos y otros rasgos faciales, contribuyendo
a la toma de decisiones basadas en la informacién visual.

La deteccion de objetos mediante clasificadores en cascada basados en funciones de
Haar es un método eficaz de deteccion de objetos propuesto por Paul Viola y Michael
Jones en su articulo, “Deteccion rapida de objetos mediante una cascada potenciada de
funciones simples” en 2001 [36]. Es un enfoque basado en el aprendizaje automatico en el
que una funcién de cascada se entrena a partir de muchas imagenes positivas y negativas.
Luego se usa para detectar objetos en otras iméagenes [37].

Después de haber entrenado millones de imégenes y ser introducidas al sistema, el cla-
sificador comienza extrayendo caracteristicas de cada imagen. Las ondas o caracteristicas
de Haar son kernels convolucionales usados para extraer caracteristicas. Los kernels con-
volucionales son filtros que se emplean para distintas tareas, como mejorar la calidad de
la imagen, deteccion de bordes, difuminar el fondo, entre otras.

Enfocado a la detecciéon de rostros, el algoritmo emplea imagenes positivas con rostros
e imégenes negativas, que no contienen rostros o la misma imagen sélo incluyendo el
fondo, para entrenar el modelo. Luego se necesita extraer caracteristicas de ellas. Las
caracteristicas se definen como el resultado de agregar filtros (kernels) a una imagen.

Para esto, se utilizan las caracteristicas Haar. Cada caracteristica es un valor tinico
obtenido al restar la suma de los pixeles debajo de un rectdngulo blanco de la suma de los
pixeles debajo del rectdngulo negro. Las ondas de Haar extraen informacion sobre: bordes,

lineas, ejes diagonales.

53



[. i a) Caracteristicas de
borde

\ l \ b) Caracteristicas
: lineales

c) Caracteristicas de
cuatro rectangulos

Figura 2.14: Caracteristicas haar.

El algoritmo selecciona algunas caracteristicas importantes de un conjunto largo para
proporcionar clasificaciones altamente eficientes mediante el uso de un potenciador, otro
algoritmo llamado AdaBoost.

Todos los tamanos y ubicaciones de cada kernel se utilizan para calcular diversas
caracteristicas. Para cada célculo, es necesario determinar la suma de los pixeles en las
regiones definidas por los rectangulos negros y blancos. Para optimizar este proceso, se
emplea el concepto de imagen integral, lo que permite reducir los calculos a una operacion
que involucra solo cuatro pixeles, sin importar el tamano de la imagen.

Pero entre todas estas caracteristicas calculadas, la mayoria son irrelevantes. Ejemplo,
de la figura 2.15, las filas superiores muestran dos buenas caracteristicas. La primera parece
enfocarse en la propiedad de que la region de los ojos es frecuentemente mas oscura que
la region de la nariz o las mejillas. La segunda caracteristica seleccionada recae en la
propiedad de que los ojos son més oscuros que el puente de la nariz, pero las mismas
ventanas que aplican a las mejillas o a otro lugar son irrelevantes. Para seleccionar las
mejores caracteristicas de mas de 160,000, se hace uso de otro algoritmo de potenciacion

llamado AdaBoost.
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Figura 2.15: Caracteristicas haar en rostros.

Para esto, cada caracteristica se aplica sobre el conjunto de entrenamiento de image-
nes, determinando el umbral 6ptimo que clasifica los rostros como positivos o negativos.
Durante este proceso, pueden ocurrir errores o desclasificaciones. Se seleccionan las carac-
teristicas con la menor tasa de error, es decir, aquellas que clasifican con mayor precision
tanto los rostros como las imagenes sin rostros.

El procedimiento es el siguiente: inicialmente, todas las imagenes reciben el mismo peso.
Tras cada clasificacion, los pesos de las imagenes mal clasificadas se incrementan y el pro-
ceso se repite. Se recalculan las tasas de error y los nuevos pesos hasta alcanzar la precision
deseada, minimizar la tasa de error o determinar el ntimero 6ptimo de caracteristicas.

El clasificador final es una combinaciéon ponderada de clasificadores débiles. Se denomi-
nan débiles porque, individualmente, no pueden clasificar una imagen con precisiéon, pero
en conjunto forman un clasificador robusto. Segin el articulo, al menos 200 caracteristicas
proporcionan una precision del 95 %, mientras que la configuracion final utiliza alrededor
de 6,000 caracteristicas.

El siguiente paso consiste en evaluar una imagen dividiéndola en ventanas de 24 x24
pixeles y aplicando las 6,000 caracteristicas para determinar la presencia de un rostro. Este
enfoque es ineficiente, ya que en la mayoria de los casos la imagen no contiene rostros. Para
optimizar el proceso, se implementa un método preliminar que descarta rapidamente las
regiones sin rostro, enfocandose solo en aquellas con mayor probabilidad de contener uno.

Aqui es donde entra en juego el concepto de cascada de clasificadores. En lugar de

aplicar las 6,000 caracteristicas a cada ventana, estas se agrupan en multiples etapas de
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clasificacion, aplicadas de forma secuencial. Las primeras etapas contienen pocas caracte-
risticas y sirven como filtro inicial: si una ventana no supera la primera etapa, se descarta
sin procesar el resto de caracteristicas. Si la supera, avanza a la siguiente etapa, y asi
sucesivamente. Una ventana que pase todas las etapas se considera una region de rostro.
El detector descrito en el articulo utiliza mas de 6,000 caracteristicas distribuidas en 38
etapas, con 1, 10, 25, 25 y 50 caracteristicas en las primeras cinco etapas. Las dos caracte-
risticas mostradas en la figura 2.15 fueron seleccionadas como las mas relevantes mediante
Adaboost. Segin los autores, en promedio, solo 10 de las méas de 6,000 caracteristicas son

evaluadas por subimagen [37].
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2.4.5. Histograma de gradientes orientados HOG

El Histograma de Gradientes Orientados (HOG) es una técnica utilizada en la deteccion
de rostros por su capacidad para capturar la estructura y contornos de los objetos en una
imagen. Su eficacia radica en la extraccion de caracteristicas basadas en la distribucion
de gradientes de intensidad, lo que permite diferenciar patrones faciales con precision
ante variaciones de iluminacién y pose. Esta teoria es clave, ya que el algoritmo DLib,
empleado en la detecciéon de somnolencia, utiliza HOG para localizar el rostro antes de
analizar caracteristicas faciales especificas, como el estado de los ojos y la boca.

HOG se define como un descriptor de caracteristicas en vision artificial y procesamiento
de iméagenes para la deteccion de objetos. Este método cuenta las ocurrencias de orientaciéon
de gradiente en secciones localizadas de una imagen, enfocdndose en la estructura y forma
de los objetos.

A diferencia de los descriptores de borde tradicionales, HOG emplea la magnitud y
el 4ngulo del gradiente para calcular caracteristicas, lo que mejora la deteccion al ser
més sensible a cambios en textura y contorno. Para cada region de la imagen, se generan
histogramas que representan la distribucion de la magnitud y orientacion del gradiente,

facilitando la deteccion de patrones visuales especificos [38].

Pasos para calcular caracteristicas HOG

1. Tomar una imagen como entrada y cambiar el tamano de la resoluciéon a 128x64

pixeles.

2. El segundo paso es calcular el gradiente de la imagen. Se obtiene a partir de la
combinacion de la magnitud y el &ngulo de la imagen. Considerando bloques de 3x3

pixeles. Primero se calcula G, y G, para cada pixel mediante la formula 2.1.

Gy(r,c)=1(r,c+1)—=I(r,c—=1) G,=1(r—1,¢)—I(r+1,c) (2.1)

Donde r refiere a filas y ¢ a las columnas respectivamente.
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Después de haber calculado G, y Gy, se calcula la magnitud y el angulo de cada

pixel usando la expresion 2.2:

Magnitud(p) = /G2 + G2 Angulo(9) = |tan™}(G,/G,)| (2.2)

. Una vez obtenido el gradiente de cada pixel, las matrices de gradientes se dividen
en celdas de 8x8 para formar un bloque. Para cada bloque, se calcula un histograma
de 9 puntos y cada contenedor contiene un rango de angulo de 20°. La tabla 2.6
representa un histograma de 9 contenedores en el cual los valores son alojados des-
pués de los célculos. Cada uno de los histogramas de 9 puntos puede ser graficado
como histogramas de con contenedores sacando la intensidad del gradiente en ese
contenedor. Como un bloque contiene 64 diferentes valores, para todos los 64 valores

de gradiente y de magnitud, el siguiente calculo se lleva a cabo.

Representacion de un histograma de 9 contenedores. Este histograma es tinico para
bloques de 8x8 para compensar 64 celdas. Estas 64 celdas agregaran sus valores V'j

y Vji+1alaj-ésimay ala (j+ 1)-ésima indexado de el arreglo respectivamente.

Tabla 2.6: Histograma de 9 contenedores.

Valor
Contenedor | 0 | 20 | 40 | 60 | 80 | 100 | 120 | 140 | 160

Namero de contenedores = 9(rango de 0° a 180°) (2.3)

Tamano de paso(Af) = 180° / Niumero de contenedores = 20° (2.4)

Para cada contenedor j, el contenedor tendra limites desde:

[AG-5,A0- (7 +1)] (2.5)
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El valor del centro de cada contenedor sera:

C; = AO(j +0.5) (2.6)

. Para cada celda en un bloque, primero se calculara el j-ésimo contenedor y después
el valor que se proporcionara al j-ésimo y (7 + 1)-ésimo contenedor respectivamente.

El valor viene dado por las expresiones 2.7, 2.8, 2.9:

=l 3) (2.7
V= n [~ o] 2.9
Vi = - [ r) (2.9

. Un arreglo es tomado como un contenedor para un bloque y valores de V; y V4 es
adjuntado en el arreglo en el j-ésimo indexado y j + 1-ésimo contenedor calculado

para cada pixel.
. La matriz resultante después de los célculos anteriores tendra una forma de 16x8x9.

. Una vez que la computacion del histograma esté terminado para todos los bloques,
4 bloques de la matriz de histograma de 9 puntos se juntan para formar un nuevo
bloque de 2x2, este proceso de combinacion estd hecho de manera superpuesta con un
paso de 8 pixeles, para todas las 4 celdas en 1 bloque, se concatenan los histogramas

de 9 puntos para cada celda de 1 vector de 36 elementos.
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Figura 2.16: Histograma de Gradientes

fb’i == [blu b27 b37 (XS b36]

(2.10)

Figura 2.17: Travesia de un cuadro de cuadricula de 2x2 alrededor de la imagen para hacer
un fbi combinado de 4 bloques.

8. Los valores de fb para cada bloque es normalizado por la norma de L2:

Joi < L

VIl +e

(2.11)

Donde € es un pequeno valor agregado al cuadrado de fb para evitar que la division

sea () y ocurra un error. En coédigo, el valor es: € = le
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9. Para normalizar, el valor de k se calcula primero por la ecuaciéon 2.12 y 2.13:

b= 04 BB (2.12)
i = 11, 20, (), s (2 (2.13)

10. Esta normalizacién se hace para reducir el efecto de cambio en contraste entre iméa-
genes del mismo objeto. De cada bloque, se recolecta un vector de caracteristicas de

36 puntos.

En la direccion horizontal hay 7 bloques y en la vertical hay 15 bloques. Entonces la
longitud total del HOG seré: 7x15x36 = 3780. Se obtienen las caracteristicas HOG

de la imagen seleccionada.

Figura 2.18: Visualizacion de las caracteristicas HOG de una imagen usando libreria Ski-
mage

Visiéon general del algoritmo

Para computar un HOG"

1. Normalizacion opcional de imagen global

(S )] ()

2. Calcular el gradiente de imagen en “x” y en “y
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3. Calcular los histogramas de gradiente
4. Normalizar a través de bloques
5. Convertir a un vector de caracteristicas

La primera etapa aplica una ecualizaciéon de normalizacion de imagen global que re-
duce la influencia de los efectos de iluminacién. En la practica se usa compresion gamma
calculando, ya sea, la raiz cuadrada o el logaritmo a cada canal de color. Esta compresion
ayuda a reducir los efectos de las variaciones de sombra e iluminacion local.

La segunda etapa consiste en calcular gradientes de imagen de primer orden. Capturan
el contorno, la silueta y cierta informacion de las texturas y brindan mayor resistencia a
las variaciones de iluminaciéon. Los métodos variantes también pueden incluir derivadas de
imégenes de segundo orden, una funcién tutil para capturar, p. barras como estructuras en
bicicletas y extremidades en humanos.

La tercera etapa tiene como objetivo producir una codificacién sensible al contenido de
la imagen mientras permanece resistente a pequenos cambios en la pose o apariencia. Este
método agrupa la informacion de orientacion del gradiente localmente de la misma manera
que la funcion SIFT|2|. La ventana de imagen se divide en dos regiones espaciales llamadas
celdas. Para cada celda se acumula un histograma local 1-D de gradiente o orientacion
de borde sobre todos los pixeles en la celda. Este histograma combinado representa un
histograma de orientacion. Este histograma 1-D divide el rango del &ngulo de gradiente en
un nimero fijo de contenedores. Las magnitudes de gradiente de los pixeles en la celda se
emplean para votar en el histograma de orientacion.

En la cuarta etapa se calcula la normalizacién, que toma grupos locales de celdas y
el contraste normaliza sus respuestas generales antes de pasar a la siguiente etapa. La
normalizaciéon brinda mejor invarianza a la iluminacion, sombreado y contraste a bordes.
Se desempena acumulando una medida de “energia” de histograma local sobre grupos
locales de celdas llamados “bloques”. El resultado se usa para normalizar cada celda en el
bloque. Por lo tanto, la celda aparece varias veces en el vector de salida final con diferentes
normalizaciones y asi mejorar su desempeno. A los descriptores de bloque normalizados se

les llama descriptores de histograma de gradiente ordenado (HOG).
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El dltimo paso es recopilar los descriptores HOG de todos los bloques de una densa
cuadricula superpuesta de bloques que cubren la ventana de detecciéon en un vector de

caracteristicas combinadas para usar en el clasificador de ventanas [38].

Input image Histogram of Oriented Gradients

Figura 2.19: Visualizacion de las caracteristicas HOG de un perro.

2.4.6. Maquinas de soporte vectorial SVM para clasificaciéon

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que clasifica casos mediante la busqueda
del separador. Este modelo trabaja mapeando datos en un espacio de caracteristicas de
alta dimension en el que los puntos de esos datos pueden ser categorizados incluso si los
datos no son separables linealmente. Después, se estima un valor que se le conoce como
separador. Los datos se transforman de tal manera que el separador se puede dibujar como
un hiperplano, como en la figura 2.20, que muestra la clasificaciéon de dos categorias en

una dimensiéon R3.

Figura 2.20: Clasificacion de dos categorias en una dimension R3

Este plano se emplea para clasificar nuevos casos o datos desconocidos. Por lo tanto,

un algoritmo de maquina de soporte vectorial ofrece como salida un hiperplano 6ptimo
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que categoriza nuevas muestras.

Si el comportamiento grafico de los datos no es linealmente separable, es posible trans-
ferirlo a otro espacio dimensional donde al incrementar las dimensiones del conjunto de
datos graficando X en un nuevo espacio se haga linealmente separable. A este proceso de
graficar datos aumentando el espacio dimensional se le conoce como Kernelling. La funcion
matematica usada para esta transformacion se le llama funcién de Kernel y pueden ser
de tipo lineal, polinomial, funcién de base radial (RBF) o sigmoide. El mejor separador
a elegir debe contar con el margen mas largo posible entre las dos clases. Las muestras
que se encuentren méas cerca al separador se les conoce como vectores de soporte y estos
definen la longitud del margen. El margen se compone de dos lineas llamadas lineas de
decision y cada una posee sus propias ecuaciones donde los vectores de soporte definen la
direccion de estas lineas del margen.

La ecuacion del separador corresponde a la expresion 2.14:

Wiz +b=0 (2.14)

El margen méas 6ptimo se obtiene generalmente partiendo del entrenamiento de datos
y se resuelve con descenso del gradiente, como en otros problemas.

Por otro lado, la salida del algoritmo son el valor W y b para la linea. Primero se
introducen los valores de entrada en la ecuacion de linea y asi se puede calcular si un valor
desconocido se encuentra debajo o por encima del separador y definir una clasificacion.

Algunas de las ventajas y desventajas de SVM son:

Ventajas:
= Ventajas

e Buena precision en altos espacios dimensionales

e Eficiencia en memoria gracias al uso de vectores de soporte
= Desventajas

e Propenso al sobre-ajuste (overfitting) si el nimero de caracteristicas es mayor

a las muestras
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e No proporcionan directamente estimaciones de probabilidad en la clasificacion.

e SVM no es muy eficiente al memento del computo si el conjunto es muy grande.

Los SVM son buenos para tareas de procesamiento y clasificacion de iméagenes y reco-
nocimiento de patrones escritos a mano. También es bueno para la mineria de texto como
la deteccion de spam [39].

Para implementar un sistema de deteccion de somnolencia en conductores, es funda-
mental comprender los principios de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), Histograma
de Gradientes Orientados (HOG) y el clasificador Haar cascade. Estas técnicas son im-
portantes para la deteccion y clasificacion de patrones faciales, permitiendo el anélisis del
estado del conductor. HOG facilita la extraccion de caracteristicas clave al representar
la distribucién de gradientes en una imagen, mientras que Haar cascade utiliza clasifi-
cadores en cascada para detectar rostros de manera eficiente en tiempo real. Las SVM
proporcionan un modelo robusto para clasificar estados de alerta y somnolencia.

Estos enfoques se integran en herramientas como los 68 facial landmarks de DLib, los
cuales permiten identificar puntos faciales especificos, como ojos y boca, fundamentales
para el analisis de somnolencia. Por otro lado, el clasificador Haar cascade de OpenCV
propicia la deteccion rapida de rostros.

A continuacion, se abordaran temas y conceptos clave para la implementacion de estos
modelos en codigo, utilizando Python y las principales bibliotecas de Machine Learning,
como OpenC'V, DLib y scikit-learn, esenciales para desarrollar un sistema de deteccion de

somnolencia en conductores.

2.4.7. Python

En esta seccion es importante conocer las herramientas més populares empleadas en
el area del aprendizaje automético y vision artificial, ya que el SDAS hace uso de depen-
dencias o bibliotecas del lenguaje de programacion Python junto con sus herramientas,
funciones, clases y algoritmos para llevar a cabo el desarrollo e implementacion de este
prototipo.

Python es un lenguaje de programacion muy popular y robusto ya que es de proposito

65



general y recientemente se ha convertido en el lenguaje preferido entre los cientificos de
datos. Por lo tanto, se pueden crear algoritmos de Machine learning y se trabaja muy bien.
Actualmente ya se encuentran implementadas una gran variedad de moédulos y librerias
que hacen el trabajo més sencillo para aplicaciones de sistemas inteligentes que emplean
ML o Deep Learning [31].

Algunos de los paquetes méas usados en Python son:

= NumPy: Es una libreria de matematicas para trabajar con arreglos de n dimension
en Python. Permite hacer célculos eficiente y efectivamente. Con NumPy, se trabaja

con datos de tipo: arreglos, diccionarios, funciones, “tipado” de datos e imagenes.

= SciPy: Es una colecciéon algoritmos numéricos y domina variedad de herramientas,
incluyendo procesamiento de senales, optimizacion, estadisticas y mucho més. Es una

libreria de alto desempeno computacional.

s Mathplotlib: Mathplotlib es un paquete para diseno de graficos muy popular que
provee de gréaficos 2-D y 3-D.

» Pandas: Esta libreria de alto nivel desempena facilmente el uso de estructuras de
datos. Contiene diversas funciones para importar datos, manipularlos y analizarlos.
Ofrece estructuras de datos y operaciones para manipular tablas numéricas y series

de tiempo.

s SciKitLearn: Es una coleccion de algoritmos y herramientas para ML. Contiene la
mayoria de algoritmos de clasificacion, regresion y agrupamiento (Clustering). Esta
disenado para trabajar con librerfas de tipo numéricas y cientificas como NumPy y
SciPy. Algunas de las tareas mas empleadas en SciKit son: pre-procesado de datos,
seleccion y extraccion de caracteristicas, division de pruebas de entrenamiento, defi-
nicion de algoritmos, modelos apropiados, personalizado de pardmetros, evaluacion

de prediccion y el exportado de modelos.

= OpenCV y Dlib: Estas bibliotecas son un conjunto de funciones, clases, algoritmos,
modelos pre-entrenados y muchas otras herramientas para el anélisis y procesamiento

de iméagenes enfocadas a la vision artificial.
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2.4.8. Matriz de confusion para determinar métricas de evalua-

ciéon del rendimiento de un algoritmo de ML

Las métricas de analisis cuantitativo son esenciales para evaluar el rendimiento de un
modelo de Machine Learning, ya que permiten medir su capacidad de realizar predicciones
precisas y confiables. Entre estas métricas, la matriz de confusiéon es una herramienta
clave para comparar las predicciones con los valores reales, proporcionando informaciéon
detallada sobre la tasa de aciertos y errores. En el contexto del Sistema de Detecciéon y
Alertamiento de Somnolencia (SDAS), su uso es esencial para determinar la efectividad
del algoritmo en la clasificaciéon del estado del conductor, diferenciando correctamente
entre estados de alerta y somnolencia. A través de métricas derivadas como la precision,
sensibilidad y exactitud, la matriz de confusién permite optimizar el rendimiento del SDAS,
asegurando que las detecciones sean confiables y se minimicen falsos positivos y negativos,
lo que resulta crucial para la seguridad en la conduccion.

La matriz de confusion es una tabla que permite visualizar el rendimiento de un algo-

ritmo de clasificacion. Contiene cuatro valores categoricos bésicos:

» Verdaderos Positivos TP (True Positives): casos correctamente identificados

como positivos.

» Falsos Positivos FP (False Positives): casos incorrectamente identificados como

positivos.

» Verdaderos Negativos TN (True Negatives): casos correctamente identificados

como negativos.

» Falsos Negativos FN (False Negatives): casos incorrectamente identificados co-

mo negativos.

Precision (Precision)

= Definicién: La precision mide la proporcién de verdaderos positivos entre el total

de predicciones positivas realizadas por el modelo.
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s Formula:

Precision — ——1 (2.15)
recision = TP n Fp .

» Interpretacion: Una alta precision indica que el modelo tiene pocos falsos positivos.

Sensibilidad o Tasa de Verdaderos Positivos (Recall)

» Definicién: El recall mide la proporcion de verdaderos positivos entre el total de
casos positivos reales. Es la capacidad del modelo para identificar correctamente los
casos positivos.

» Formula:

S TP
Sen51b1hdad = TP+—FN (216)

» Interpretacion: Un alto recall indica que el modelo tiene pocos falsos negativos y
que el modelo es efectivo en detectar los casos positivos.
Exactitud (Accuracy)

» Definicion: La exactitud mide la proporcion de predicciones correctas (tanto posi-

tivas como negativas) sobre el total de casos evaluados.

s Formula:

TP+ TN
Exactitud = 92.17
e TP Y TN ¥ FP+ FN (2.17)

= Interpretacion: La exactitud da una vision general del rendimiento del modelo,

pero puede ser enganosa en conjuntos de datos desbalanceados.

2.4.9. Dependencias para detecciéon de somnolencia

En esta seccidn, se presentan las bibliotecas OpenC'V' y Dlib con el fin de proporcionar

al lector una comprension completa de las herramientas utilizadas para la implementacion
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del codigo en la deteccion de somnolencia, para saber como se combinan e interactiian en
el software.

En el ambito de la detecciéon de sommnolencia, se han desarrollado herramientas avan-
zadas que hacen uso de potentes bibliotecas como OpenCV y Dlib. Estas proporcionan
un conjunto de funciones y algoritmos que permiten identificar patrones y caracteristicas

asociadas con la somnolencia a partir de la deteccion de rostros y sus elementos.

2.4.9.1. Deteccion de rostros con dependencia OpenCV

OpenC'V ofrece la posibilidad de entrenar clasificadores en cascada o utilizar modelos
previamente entrenados disponibles en su instalacion y documentacion oficial. Para es-
te proyecto, se emplea un modelo preentrenado especializado en la detecciéon frontal de
rostros: haar cascade_ frontalface default.zml. Este modelo ha sido seleccionado debido
a su implementacion en el codigo desarrollado por Arijit Das [40], quien lo utiliza como
primer paso para la deteccion facial antes de aplicar un segundo algoritmo de la biblioteca
Dlib (2.4.9.2). La deteccion de rostros en este enfoque se basa en el uso del clasificador en
cascada de Haar, un método ampliamente utilizado por su eficiencia en la identificaciéon

de estructuras faciales en tiempo real.

2.4.9.2. Detecciéon de elementos del rostro; dependencia Dlib

Dlib es un conjunto de herramientas en lenguaje C++ que contiene algoritmos de MLy
modelos para crear software complejo en C++ y también disponible para lenguaje Python.
Cuenta con herramientas y modelos preentrenados para el procesamiento de imagenes, en
especifico para la deteccion de objetos, incluyendo la detecciéon frontal de rostros con una
alta calidad para el reconocimiento de rostros.

Uno de los modelos mas utilizados para la deteccion de elementos faciales es sha-
pe_ predictor 68 face_landmarks, perteneciente a la clase shape predictor. Este modelo
toma como entrada una regiéon de la imagen que contiene un rostro y genera como salida
un conjunto de 68 puntos de referencia que definen la pose y el contorno facial. Su objetivo
es identificar con precision las ubicaciones clave del rostro, como las esquinas de la boca

y los ojos, la punta de la nariz y el contorno general de la cara, boca, ojos y cejas. En la
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figura 2.21 se muestra un ejemplo de la salida esperada de este modelo.

T T T T T T T
40 4 50 55 &0 85 70

Figura 2.21: Procesamiento de imagenes faciales con el modelo shape predictor 68 face
landmarks.

Este modelo de preentrenado usa el clasico histograma de gradientes orientados para la
toma de caracteristicas, combinando un clasificador lineal, imagen piramidal y un esquema
de deteccion de ventanas deslizantes. Este estimador o predictor de pose se cre6 usando
la implementacion DIib por los autores Vahid Kazemi y Josephine Sullivan en su articulo

One Millisecond Face Alignment with an Ensemble of Regression Trees de 2014 [41].

2.4.10. Modelo 68 puntos de referencia faciales de DIlib para de-

teccion de somnolencia

Algunas publicaciones citadas en este documento presentan prototipos de SDS con
un enfoque no intrusivo, basados en la monitorizacién del estado de los ojos o parpados
mediante algoritmos de deteccion de somnolencia y modelos preentrenados para el pro-
cesamiento de imégenes. Entre ellas, “Deteccion de fatiga del conductor en tiempo real
basada en el comportamiento facial junto con enfoques de aprendizaje automéatico” [12],
“Disenio de un sistema de deteccion de somnolencia en tiempo real utilizando DIib” [14],
“Diseno de un sistema de advertencia del suenio en conductores mediante reconocimiento
y procesamiento de iméagenes en Python, Dlib y OpenCV” [20], “Sistema de deteccion de
somnolencia mediante KNN y OpenCV” [26] y “Deteccion de somnolencia a partir de imé-
genes faciales en medios de video en tiempo real utilizando Nvidia Jetson Nano” [21], han
implementado el modelo 68 face landmark shape predictor de la biblioteca Dlib. Este mo-

delo permite mapear elementos faciales clave, como la boca, los ojos, la nariz y el contorno
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del rostro, a través de 68 puntos de referencia, facilitando la detecciéon de somnolencia a
partir del analisis de estos rasgos.

Este modelo no detecta la somnolencia de manera directa, ya que no ha sido entrenado
especificamente para identificar estados de fatiga a partir de imagenes. Su entrenamiento
no incluyé un proceso de extraccion de caracteristicas basado en una coleccion de datos
con rostros somnolientos y alertas. En cambio, el modelo de la biblioteca Dlib fue disenado
y entrenado exclusivamente para la deteccion facial y la identificacion de elementos clave

del rostro [41].

En la figura 2.22 se observan los 68 puntos de referencia que mapean el contorno de

los elementos del rostro.

‘ " *25
*19 20 %21 %22 *23 s ¥ad

#18 L

+38 %39 %28 * 44 x 45
#37y 4ok 41720 * 434 484 47+ 40
*1 *29 L
#*30

£16
*2 *3

#33 3&3$3§36 *15
*3

#51 %52 %53

* 54 ¢
- %62 %63 %64 > il
* 40% 61 # B5¢ 55
66

+60 #87 7 456
*5 #* 59 #58 * 57

*12
*6

*7 i
” *10
*8 g

Figura 2.22: 68 puntos de referencia que mapean el rostro.

Estos puntos de referencia o también llamados landmarks, posibilitan el calculo de
distancias euclidianas entre diversos puntos. Estas distancias se utilizan para determinar
dos métricas conocidas como: “tasa de aspecto del 0jo” (FAR, por sus siglas en inglés, Fye
Aspect Ratio) y la “tasa de aspecto de la boca” (MAR, por sus siglas en inglés, Mouth
Aspect Ratio). Estas métricas permiten discernir si los ojos y la boca estan abiertos o
cerrados y asi determinar si existen rasgos de somnolencia.

La expresion matemética que define el FAR toma 6 puntos de referencia que mapean

71



al ojo tales como la figura 2.22 lo muestra. Para el ojo izquierdo son: el 37, 38, 39, 40, 41
y 42. Y para el ojo derecho son: 43, 44, 45, 46, 47, 48. Cabe mencionar que estos puntos

[TSgh]

se denotan con la letra “p” y se enumeran hasta el 6 como lo muestra la figura 2.23.

2.4.10.1. Tasa de aspecto del ojo FAR

La expresion que define el EAR (Eye Aspect Ratio) utiliza 6 puntos de referencia que
estan relacionados con la estructura del ojo, como se muestra en la figura 2.22. Para el
ojo izquierdo, estos puntos corresponden con las numeraciones 37, 38, 39, 40, 41 y 42,
mientras que para el ojo derecho, se relacionan con las numeraciones 43, 44, 45, 46, 47 y

48. Es importante destacar que estos puntos se identifican mediante la letra “p” y estan

enumerados del 1 al 6, como se muestra en la figura 2.23.

Figura 2.23: Puntos de referencia Landmarks del ojo.

A continuacion se muestra la expresion algebraica que calcula el valor FAR:

[[p2 = p6[| + |Ip3 — P3|

EAR =
2||p1 — p4||

(2.18)

Con respecto a la definicion de somnolencia, se emplea el valor FAR para definir el
estado de los ojos, tal que si este valor se aproxima a cero, el estado del ojo es cerrado y

si este valor es mayor, se cataloga que el ojo sigue abierto.

2.4.10.2. Tasa de aspecto de la boca MAR

En cuanto a la deteccion de bostezos, el proceso es similar. Diferentes autores proponen
una definicion del MAR empleando distintos puntos de referencia que rodean a la boca

y labios. El autor Thi Hien et al., [20] propone en su sistema la toma de los puntos de
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referencia que corresponden al exterior de los labios con la numeracion 49 a 55 para el
labio superior, y 56 a 60 para el labio inferior. Igualmente se denota cada landmark con la

[Y55%)]

letra “p” como lo muestra la figura 2.24.
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Figura 2.24: Puntos de referencia del contorno de los labios exteriores.

La férmula que calcula el valor MAR es la siguiente:

|[p2 — p12|| + ||p3 — p11|| + |[p4 — p10]| + |[p5 — p9]| + |[p6 — p8||

MAR =
5lp1 — p7]|

(2.19)

Diversas publicaciones, como el trabajo realizado por el autor Thi Hien et al., [20],
han establecido valores umbrales como referencia para la limitacion de tasas especificas.
Cuando las tasas no cumplen con el umbral predeterminado, se considera que el individuo
se encuentra en un estado de somnolencia, lo que activa alertas por parte del prototipo.
En la figura 2.25, se presentan estos dos valores umbrales: 0.25 para el EAR (2.25a) y 0.7
para el MAR (2.25D).

Es importante destacar que cuando el ojo se encuentra cerrado, la tasa de FAR dis-
minuye por debajo de 0.1 como se observa en la figura 2.25a. En lo que respecta al valor
del MAR, cualquier valor que supere el umbral de 0.7 se clasifica como un bostezo, como
se muestra en la figura 2.25b, lo que indica la importancia de estos valores umbrales en la

deteccion efectiva de somnolencia.
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Figura 2.25: Valores umbrales y tasas de aspecto para los ojos y boca.
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Este capitulo presentd la base teoérica para el desarrollo del software y la seleccion
del hardware del SDAS. Se abordaron conceptos fundamentales en inteligencia artificial y
aprendizaje automético, incluyendo el uso y la descripcion breve de algoritmos como las
Maquinas de Soporte Vectorial y la importancia de métricas como la matriz de confusién
para evaluar el desempeno del modelo. Asimismo, se exploraron técnicas clave en vision
artificial, como la deteccion de rostros mediante Haar cascade y HOG, y el uso de modelos
preentrenados, como shape predictor 68 facial landmarks de DLib, para la identificacion
de rasgos faciales relevantes en la deteccion de somnolencia.

Ademas, se resaltoé la importancia del lenguaje de programacion Python y sus bibliote-
cas especializadas en aprendizaje automatico y procesamiento de imagenes, como OpenCV
y DLib, para la implementacion eficiente del sistema. También se enfatizo el papel de los
sistemas embebidos y la arquitectura de computadoras en el desarrollo de un sistema de
deteccion de somnolencia en tiempo real.

En el proximo capitulo (3), se detallara la seleccion del hardware y software imple-
mentado y la justificacion de cada componente del SDAS, ademaés de la integraciéon de los

elementos tedricos expuestos en este capitulo para consolidar el prototipo de SDAS.
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Capitulo 3

Desarrollo del Hardware y Software

A continuacion, se aborda en detalle el desarrollo del sistema de deteccién y alerta
de somnolencia en conductores, dividiéndolo en dos secciones. Primero se aborda el apar-
tado fisico correspondiente al hardware donde se muestra el proceso de diseno en base
a los requerimientos del algoritmo de deteccién y alertamiento de somnolencia seleccio-
nado. Posteriormente se describe la implementacion del software, destacando apartados

importantes de codigo para la deteccion y alertamiento de somnolencia.
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3.1. Diseno de la soluciéon

La problemética de los accidentes automovilisticos originados por la somnolencia en
conductores representa un desafio significativo en la seguridad vial. La somnolencia al
volante es un factor que puede mermar la capacidad de respuesta y el juicio de los con-
ductores, poniendo en peligro su vida, la de los pasajeros y la de otros usuarios de la
carretera.

En este contexto, el proposito del desarrollo de un prototipo de un sistema de deteccion
y alertamiento de somnolencia (SDAS) en conductores pretende brindar una advertencia
temprana a los conductores cuando su nivel de somnolencia se torna peligroso, con el
fin de prevenir potenciales tragedias viales y de contribuir a la reducciéon de accidentes
automovilisticos causados por somnolencia en conductores.

Este SDAS busca mitigar esta problematica mediante un prototipo de monitoreo facial
del conductor, que analiza patrones de comportamiento en busca de signos de somnolencia.
Al detectar estos sintomas, el sistema genera alertas a través de llamadas telefénicas y
avisos por voz mediante un parlante o el estéreo, advirtiendo sobre el peligro de quedarse
dormido al volante.

El SDAS diseniado en este trabajo de tesis parte de la definicién de un sistema de vision
artificial, enfocado en la deteccién de somnolencia, donde un sistema de visiéon se compone
de tres elementos clave: sensor 6ptico para captura de imagen, un médulo de procesamiento
de video para el analisis de patrones faciales y un sistema de control encargado de gestionar
los actuadores y dispositivos externos [34].

El disenio propuesto en esta obra se basa en una combinacion e integracion de hardware y
software seleccionados para realizar la accién de alertamiento mediante alertas en forma de
voz y llamadas telefénicas después de haber realizado una deteccion verdadera de patrones
faciales de somnolencia en el conductor.

La figura 3.1 muestra el diagrama de bloques que representa la configuracion de hard-
ware vy software seleccionados para este diseno, considerando los tres principales bloques de
un sistema de vision y un bloque extra que describe el proceso de alimentacion de energia

del sistema.
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Figura 3.1: Diagrama de bloques del sistema propuesto.

Por lo tanto, fue fundamental seleccionar cuidadosamente cada componente del sistema
de vision. En cuanto al hardware, se eligié una camara como sensor de video para monito-
rizar al conductor a través de la captura continua de imagenes, una tarjeta SBC para el
procesamiento del algoritmo de detecciéon de somnolencia dentro de un sistema empotrado
y, como actuadores, un parlante para la emisién de alertas en forma de voz y un teléfono
inteligente para la recepcion de llamadas de advertencia, como se muestra en la figura 3.1.

Para el funcionamiento de un sistema de vision y de este diseno SDAS, es necesa-
rio garantizar la alimentacion de energia continua del sistema en un entorno automotriz.
Entonces, se requiri6 energizar al sistema empotrado con un eliminador conectado a un in-

versor de corriente que conecta el sistema a la bateria del automoévil. La figura 3.2 presenta

el bloque de alimentaciéon con los elementos eléctricos para el energizado del SDAS.
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Figura 3.2: Bloque de energizado continuo del sistema empotrado.

En cuanto al software, se emplea un programa de detecciéon de somnolencia desarro-
llado por un colaborador de la plataforma GitHub, el cual se adapta a la arquitectura
del algoritmo propuesto en este trabajo de tesis. El diseno planteado se basa en una ar-
quitectura modular, descomponiendo el software en una logica de servicios para mejorar
su escalabilidad y mantenimiento. La aplicaciéon se compone de miltiples subaplicacio-
nes, denominadas servicios, que trabajan en conjunto para la deteccion y alertamiento de

somnolencia. Entre estos servicios se incluyen:

Deteccién de somnolencia.

Alertas en forma de voz.

Llamadas.

Servidor Bluetooth.

Este ultimo encargado de recibir el dato del niimero telefénico del conductor a través de
una aplicacién cliente Bluetooth disenada para dispositivos Android. Esta arquitectura mo-
dular se propone como la base para el sistema de detecciéon y alertamiento de somnolencia
en conductores.

El proceso de desarrollo del SDAS comienza con la elecciéon de un algoritmo de deteccion
de somnolencia, ya que este paso inicial posibilita la seleccion del hardware adecuado y

orienta el diseno de la arquitectura del software correspondiente. En este contexto, se
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incorpora una seccién que, a través de un anélisis, propicia la seleccién apropiada de
un algoritmo, haciendo hincapié en la utilizaciéon de modelos previamente estudiados y

publicados en fuentes o articulos cientificos sobre la detecciéon de somnolencia.

3.1.1. Analisis para la selecciéon del algoritmo para detecciéon de

somnolencia

De acuerdo con las observaciones presentadas en las tablas 2.4 y 2.5 del capitulo 2,
a continuacién se analizan las principales similitudes y diferencias entre las publicaciones
que abordan la detecciéon de somnolencia.

La similitud més destacada es la deteccion del estado de los ojos o parpados, presente
en todos los estudios revisados. Esto se debe a que la vision es esencial para la conduccion,
por lo que el monitoreo del estado del parpado (abierto o cerrado), el iris o el 0jo en general
es un factor clave para identificar la somnolencia. Estos rasgos faciales estan directamente
relacionados con la somnolencia excesiva y constituyen un criterio fundamental en los
sistemas de deteccion.

Por otro lado, algunos sistemas combinan rasgos faciales caracteristicos de somnolencia
excesiva y niveles bajos de somnolencia, tal como el monitoreo de parpados y bostezo. Este
ultimo rasgo facial se emplea para la prevencion y alertamiento temprano de somnolencia
de bajo nivel, pero el bostezo es un rasgo facial causado por otros comportamientos del
cuerpo humano y no solamente por somnolencia.

El cabeceo o inclinaciéon del cuello es otro patrén comin en los sintomas de somnolencia
de alto nivel, generalmente acompanado por la constriccion ocular. Varias publicaciones
han implementado esta caracteristica en sus modelos de deteccion.

Finalmente, la deteccién de microexpresiones y otros comportamientos fisicos y faciales
de somnolencia es un concepto que sigue en desarrollo y experimentaciéon con modelos
que requieren un entrenamiento con bases de datos més personalizadas y alto poder de
coOmputo.

Con base en este anélisis, se concluyo que el rasgo facial mas significativo en la deteccion

de somnolencia excesiva es el monitoreo del estado de los parpados o los ojos, ya que estos
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indicadores estan presentes en la mayoria de los episodios de somnolencia de alto nivel.
Por ello, el SDAS implementa un algoritmo que detecta el pestaneo y la apertura o cierre

de los parpados, al ser un indicador clave de la somnolencia excesiva.

3.1.2. Algoritmo seleccionado para deteccién de somnolencia

La deteccién de somnolencia puede abordarse desde dos enfoques principales: intrusivo
y no intrusivo. El enfoque intrusivo implica la utilizaciéon de sensores que pueden medir
parametros como la frecuencia cardiaca o la postura del cuerpo del conductor. Sin embar-
go, en el contexto de la deteccion de somnolencia en conductores, este enfoque presenta
limitaciones significativas, ya que la presencia de sensores y cables en el monitoreo del
conductor puede dificultar su capacidad para conducir de manera adecuada.

Por otro lado, el enfoque no intrusivo se centra en la deteccién y procesamiento de
imégenes, lo que permite monitorizar al conductor mediante la captura de video en tiem-
po real. Este enfoque busca minimizar cualquier interferencia con la maniobrabilidad del
conductor al utilizar sensores que no requieren contacto fisico y que no limitan su libertad
de movimiento.

En el contexto de la deteccidén de somnolencia en conductores, el enfoque no intrusivo
se presenta como una alternativa més viable y practica, ya que propicia la deteccion de
manera efectiva sin comprometer la capacidad del conductor para operar el vehiculo de
manera segura y adecuada.

En este trabajo de tesis, el proposito de la seleccion de un algoritmo no radica en
la creacion de un modelo de Machine Learning (ML) o Deep Learning (DL) a través de
la recopilacién y procesamiento de datos para su posterior entrenamiento, evaluacion y
despliegue.

En cambio, se fundamenta en la selecciéon de un modelo que cumpla con tres caracte-

risticas principales:

» Enfoque no intrusivo: procesamiento de iméagenes.

= Monitoreo del estado de los ojos o parpados (cerrado/abierto).
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» Modelo previamente entrenado (preentrenado).

La decision de emplear un modelo preentrenado se respalda en evitar crear un modelo
desde cero, acelerando el proceso de detecciéon, lo que contribuye a la optimizacion de
recursos y tiempos en la investigacion.

En este contexto, diversas publicaciones recientes ([12], [14], [20], [26], [21]) han adopta-
do el uso de modelos preentrenados de la biblioteca Dlib para la deteccién de somnolencia.
En particular, el “predictor de forma del rostro de 68 puntos de referencia” ha demostra-
do ser una opcion eficiente para identificar elementos faciales y evaluar distintos niveles
de somnolencia, proporcionando una base sélida para la implementaciéon de sistemas de
monitoreo basados en vision artificial.

El “predictor de forma del rostro de 68 puntos de referencia” ofrece la capacidad de
discernir la posicion de los parpados, un aspecto clave para identificar la somnolencia de
alto nivel cuando estos se encuentran cerrados. Ademas, este algoritmo facilita la evaluacion
del estado de la boca, permitiendo la deteccion de signos de somnolencia de bajo nivel,
como el bostezo. Para ello, se emplea el calculo de dos métricas principales: FAR vy MAR.

Este modelo fue seleccionado debido a que satisface los requerimientos y necesidades
para su integracion en el software del SDAS, que sea un modelo previamente entrenado y
que realice el monitoreo de los parpados mediante un enfoque no intrusivo.

Un programa clave para el despliegue del algoritmo en el SDAS es el desarrollado por
el usuario “Arijit1080”, quien cre6 un sistema en Python basado en el modelo “predictor
de forma del rostro de 68 puntos de referencia” de la biblioteca DIib. Su proyecto, titu-
lado “Drowsiness-and-Yawn-Detection-with-voice-alert-using-DIib”, esta disponible en su
repositorio de GitHub [40].

Este programa combina el modelo de “deteccion frontal de rostros” de OpenC'V con
el modelo de “68 puntos de referencia faciales” para identificar primero el rostro y luego
analizar en tiempo real signos de somnolencia, como el cierre de parpados o el bostezo.
Ademas, integra alertas de voz mediante la biblioteca Text2Speak, lo que permite advertir
al usuario sobre su estado.

El algoritmo desarrollado por Arijit Das [40] sigue un diseno similar al de Thi Hien

et al. [20], con dos diferencias clave. Primero, Arijit Das incorpora un filtro basado en el
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modelo de deteccion de rostros de OpenCV para verificar la presencia de un rostro antes
de aplicar el modelo de “68 puntos de referencia faciales”.

Ademas, define la tasa de aspecto de la boca (MAR) considerando los puntos 61-64
del labio superior y 65-68 del labio inferior, evaluando asi el contorno interior de los labios
para calcular su distancia. Si MAR supera un umbral predefinido, se detecta un bostezo y
se activa una alerta de voz.

El trabajo de Arijit Das fue seleccionado por su implementacion del modelo de 68
puntos de referencia, su codigo abierto y su capacidad para monitorear parpados y detectar
bostezos de manera no intrusiva.

Para ejecutar la deteccion de somnolencia en video en tiempo real, el codigo requiere

ciertos componentes de hardware, cuya seleccion se detalla en la secciéon 3.2.
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3.2. Analisis del hardware requerido

A continuacioén, se describe el diseno del hardware propuesto, asi como la justificacion
de la seleccién de cada componente mostrado en el diagrama de bloques de la figura 3.1. La
eleccion de los elementos se basa en los requerimientos del algoritmo desarrollado por Arijit
Das (seccion 3.1.2) y en el andlisis de trabajos previos que emplean el modelo “predictor
de forma del rostro de 68 puntos de referencia” de la biblioteca Dlib ([12], [14], [20], [26],
[21]).

El diseno del hardware se estructura a partir de la implementacion de dicho modelo de
deteccion facial, el cual requiere un sistema de vision artificial compuesto por los siguientes

elementos:
= Sensor: camara para la captura de iméagenes.
= Unidad de procesamiento: analisis y procesamiento de imagenes.

» Sistema de alertamiento: notificar al usuario ante la deteccién de somnolencia.

3.2.1. Captura, procesamiento y analisis de imagenes

El estudio de literatura muestra que diversas investigaciones ([11], [19], [20], [21]) em-
plean computadoras de tarjeta tnica (SBC, por sus siglas en inglés) como unidad de
procesamiento para sistemas de deteccion de somnolencia. Estas tarjetas integran proce-
sadores de al menos 1 GHz, multiples nucleos y una unidad gréafica (GPU) integrada o
dedicada. Ademas, permiten la conexion de camaras USB y dispositivos de alerta, como
alarmas sonoras, vibraciéon o luces LED.

Para el desarrollo del Sistema de Deteccion y Alertamiento de Somnolencia (SDAS),

se requiere una tarjeta SBC' con las siguientes caracteristicas minimas:

» Procesamiento: procesador de al menos 1 GHz, 4 nicleos y GPU integrada o inde-

pendiente, capaz de ejecutar simultaneamente el sistema de deteccion y las alertas.

= Conectividad: puertos USB para camaras digitales, salida de audio y preferible-

mente conexion a internet para llamadas o notificaciones remotas.
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Respecto a la captura de imagenes, se requiere una camara digital con resolucién mini-
ma de 640x480 pixeles, suficiente para un correcto funcionamiento de los algoritmos Haar
cascade de OpenCV' y 68 facial landmarks de DIib [37], [42]. Aunque resoluciones mayores
mejoran la precision, también incrementan el tiempo de procesamiento.

Finalmente, algunos prototipos ([19], [20], [21]) ya han validado con éxito la implemen-
tacion de estos algoritmos en tarjetas SBC, aprovechando su capacidad de conexion con

camaras digitales y sistemas de alertamiento mediante audio, video o redes inalambricas.

3.2.1.1. Sistema empotrado para el procesamiento de imagenes y ejecucién

de aplicaciones

Para realizar el procesamiento de imégenes y la ejecucion de aplicaciones, se requirid
una unidad de procesamiento SBC. Se seleccioné la tarjeta de una sola placa Raspberry
Pi J model B como sistema empotrado porque cumple con los requerimientos necesarios
para el procesamiento y anélisis de imégenes, ofrece la conectividad para la transmision de
audio analogico, conectividad USB para la conexion de la camara digital (sensor), acceso
a redes inaldmbricas y conexion bluetooth.

Entre los factores mas importantes que implican la seleccion de una unidad de pro-
cesamiento son realizar un anélisis de alcance o cobertura de comunicaciones, poder de
procesamiento de datos y puertos GPIO, de aplicacién o consumo y gestion de energia.

La selecciéon de este modelo se basoé en un anélisis comparativo, resumido en la tabla
2.1, donde se muestran las principales diferencias entre las tarjetas empleadas en prototipos
de deteccion de somnolencia reportados en estudios previos ([19], [20], [21]) del capitulo 2.

En la tabla comparativa 2.1 del capitulo 2, se presentan las caracteristicas de tres
modelos de tarjetas pertenecientes a las plataformas Raspberry Pi, NVidia y BeagleBone
que contemplan los requerimientos minimos para el procesamiento de imagen y multitarea.
La eleccion de estos entornos se fundamentd en factores clave, incluyendo el poder de
procesamiento de imagenes, su popularidad, asequibilidad y disponibilidad en el mercado,
soporte de software, asi como la adopcion de estas plataformas en el desarrollo de prototipos
de SDS que han sido documentados en la literatura cientifica.

Al evaluar la relacion costo-beneficio, conectividad y capacidad de procesamiento, se
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opto por elegir la tarjeta Raspberry Pi 4 model B por las siguientes razones:

= Conectividad: Este modelo presenta los médulos inaldmbricos necesarios integrados
ya en la placa, sin adquirirlos e integrarlos externamente y que agrega un costo
adicional en comparacion con la placa Nvidia Jetson nano o BeagleBone. Ademas,
esta SBC presenta un puerto de salida de audio Jack 3.5 para conectar un parlante

o sistema de audio.

= GPIO: Para el diseno del prototipo no es necesario el uso de una gran cantidad de

puertos si se implementan redes inalambricas.

= Costo-Procesamiento: La relacion costo-desempeno es muy distante entre la tar-
jeta de la marca Nvidia y Raspberry ya que estos dispositivos estan disenados para
aplicaciones diferentes y que Jetson mano presenta una unidad de procesamiento

grafico dedicada.

3.2.1.2. Sensor (Camara) para la captura de imagenes

Para la implementacion de los algoritmos de deteccion facial Haar Cascade y Dlib,
se recomienda una resolucion minima de 640x480 pixeles. No obstante, resoluciones su-
periores, como 1280x720 o 1920x1080 pixeles (Full HD), permiten capturar con mayor
detalle caracteristicas clave del rostro, como el contorno de los parpados, mejorando asf la
precision en tareas exigentes como la deteccion de somnolencia.

Asimismo, se recomienda una tasa minima de 15 cuadros por segundo (fps) para lograr
deteccién en tiempo real. Sin embargo, una tasa igual o superior a 30 fps mejora signifi-
cativamente la fluidez y precision del seguimiento facial, especialmente ante movimientos
rapidos o cambios de pose, segin la documentacion oficial de OpenC'V' [37| y Dlib |42].

Otro criterio fundamental es la compatibilidad de los controladores de la camara con el
sistema operativo utilizado. En este caso, se requiere compatibilidad con sistemas basados
en Linuxz Debian, ya que este es el nucleo de Raspberry OS, el sistema operativo de la
tarjeta SBC' seleccionada.

Por lo anterior, se eligié una camara web con salida Full HD (1920x1080 pixeles) y una

tasa de captura de 30 fps, como se muestra en la figura 3.3. Este modelo supera amplia-
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mente los requisitos minimos, permitiendo un procesamiento de imagenes mas preciso a
costa de una mayor demanda de recursos computacionales. La conexion con la tarjeta SBC
se realiza mediante un puerto USB. Ademés, su ficha técnica garantiza compatibilidad con

los principales sistemas operativos, incluyendo Windows OS, iOS y Linuz OS.

Figura 3.3: Sensor: camara web Full HD a 30 cuadros por segundo.

3.2.2. Alertamiento auditivo: alertas en forma de voz y llamada

telefénica

El proceso de alertamiento se activa una vez que el sistema de detecciéon determina
un estado positivo de somnolencia en el conductor. Ante esta condicién, se emite una
advertencia sonora con el objetivo de informar al conductor, o en su caso a los pasajeros,
que se han detectado caracteristicas faciales asociadas a un nivel alto o bajo de somnolencia.

El algoritmo propuesto en este trabajo de tesis contempla un sistema de alertamiento
auditivo basado en dos mecanismos principales: generacion de alertas por medio de mensa-
jes de voz locales y la realizacion de llamadas telefoénicas de advertencia. En consecuencia,
los requerimientos minimos que debe cumplir el sistema de cémputo embebido son los

siguientes:

» Entradas y salidas de audio analégico o de proposito general (GPIO), para la inte-
gracion de modulos de audio en el dispositivo de computo para la conexion de un

actuador que presente condiciones de audio aceptables para un alertamiento.

» Conectividad inalambrica, para realizar llamada telefénica consumiendo un servicio
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en la nube desde el dispositivo de computo como método de alertamiento inalambrico

(Bluetooth o wifi).

Por ello, se eligio el sistema SBC' Raspberry pi 4 model B ya que cuenta con una salida
de audio estéreo de 4 polos para la transmision de audio analogico usando su salida de tipo
AUX, ala cual se le conecté un amplificador de sonido para realizar pruebas experimentales
de audio de las alertas en forma de voz.

Adicionalmente, para la ejecucion del segundo mecanismo de alertamiento —la llamada
telefonica—, el modelo Raspberry Pi 4 Model B resulta adecuado debido a que incorpora
modulos de conectividad inalambrica integrados ( Wi-Fi y Bluetooth), permitiendo la eje-
cucion de un programa capaz de consumir un servicio en la nube especializado en llamadas

automatizadas y, posteriormente, enviar la alerta a través de la red celular.

3.2.2.1. Alertamiento auditivo mediante un amplificador de audio

Para el sistema de alertamiento sonoro, se integré un amplificador de audio conectado a
la salida Jack de 3.5 mm de la tarjeta Raspberry Pi 4 Model B, permitiendo la reproduccion
de alertas en formato de voz cuando se detecta un patrén de somnolencia facial.

Esta solucién se eligié por su facilidad de implementacién, bajo costo y efectividad
para emitir alertas audibles sin afectar la ergonomia del vehiculo ni generar distracciones
visuales, a diferencia de otras alternativas como luces LED o vibradores en el asiento.

La potencia especifica requerida de la bocina para el sistema de deteccion y alertamiento
de somnolencia depende de varios factores, pero para la experimentacion del prototipo, se
utilizo una bocina genérica de 5 Watts de potencia ya que es una alternativa viable porque
la distancia entre el conductor y la bocina no es mayor a 1.5 metros y se recomienda de
5 a 10 watts. Una opcion mas acertada a la realidad es la utilizacion del equipo de audio
del automovil para transmitir las alertas, pero para fines de experimentacion y prueba del
prototipo, las necesidades para la transmision de alertas sonoras no son de alta prioridad,
sino observar el desempeno del sistema de detecciéon y tomar en cuenta un posible trabajo
futuro en este aspecto.

La figura 3.4 muestra la conexiéon del amplificador de audio a la tarjeta SBC mediante

un cable Jack de 3.5 mm.
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Figura 3.4: Amplificador de audio como actuador externo para emitir alertas de voz.

3.2.2.2. Alertamiento auditivo mediante una llamada telefénica

Como método adicional de alerta, se integré una llamada telefénica, ya que esta tiene
la ventaja de interrumpir cualquier sonido activo en un teléfono inteligente, incluso en
modo silencioso o vibraciéon. En caso de no contestar, las alertas de voz se reproducen
directamente desde la Raspberry Pi.

Se evaluaron distintas alternativas para realizar esta llamada:

= Incorporar un moédulo celular en la tarjeta SBC, lo cual se descartd por su comple-

jidad y costo.

= Emular un tono de llamada, opcién innecesaria debido a las alertas de voz ya exis-

tentes.

» Simular una llamada a un smartphone via red local, descartada por requerir progra-

macion especifica de Android o i0S.

La solucién adoptada fue el uso de un servicio de llamadas en la nube, integrable
mediante una API en Python. Este método permite realizar llamadas reales a un ntmero
telefonico definido, facilitando el proceso de alertamiento remoto a través de la red y con

un bajo costo para pruebas experimentales del prototipo.
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3.2.2.3. Comunicaciéon Bluetooth como medio para transmisiéon del ntiimero

telefénico de destino

Partiendo del objetivo de enviar el niimero telefénico a la tarjeta SBC, se requiri6 la
tecnologia de red BLFE ya que presenta diferentes ventajas significativas en comparacion
con Zigbee, Wi-Fi o Bluetooth 3.0.

En primer lugar, muchas de las tarjetas disponibles en el mercado ya integran a la placa
modulos Wi-Fi y BLE; sin embargo, aunque existen tarjetas que incluyen médulos Zigbee
o Bluetooth 3.0, sigue siendo poco frecuente y es necesario adquirir el médulo de hardware
de forma externa para adaptarlo a un GPIO, debido a que estos tipos de red inalambrica
(Zigbee y Bluetooth 3.0) estan pensados para aplicaciones especificas en proyectos que
requieren conexiones inalambricas con una velocidad de transferencia de datos més alta o
redes mas seguras para evitar interferencias.

De la tabla 2.3 presentada en el capitulo 2, se observa que la tecnologia BLE consume
menos energia que Wi-Fi en relacion al valor de potencia y BLE estid enfocada para
aplicaciones de bajo consumo si se piensa emplear para dispositivos portatiles o de bateria.
Por otro lado, es importante mencionar que enviar un nimero telefénico no es un dato
que requiere una alta velocidad de transferencia; no obstante, este valor de velocidad de
transferencia de BLE es superior con un consumo de potencia mas bajo en comparacion
con Zigbee.

Ademas, resulta sencillo de configurar y emparejar dispositivos mediante BLF, ya que
no requiere una infraestructura de red como Wi-Fi para su programacion. En definitiva,
BLFE es la conexién inalambrica que se eligié para enviar un nimero telefénico a la tarjeta
de desarrollo que estaré ejecutando el software para el SDAS debido a que muchas tarjetas
del mercado ya cuentan con el médulo BLE y el moédulo Wi-Fi integrado a la placa.
Otras razones importantes son: el SDAS no requiere un alcance superior a los 10 metros,
BLE cuenta con bajo consumo de energia, la velocidad de transferencia es aceptable en
relacion a los datos que se piensan transferir y por la facilidad de uso y programacion en

comparacion con Zigbee, Wi-Fi o Bluetooth 3.0 HS.
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3.2.2.4. Comunicacion Wi-fi para acceder a servicios en la red

Se requiri6 el uso de Wi-fi para establecer conectividad a Internet desde una tarjeta
Raspberry Pi 4 model By, por ende, realizar solicitudes a un servidor con el propésito de
ejecutar una API de llamadas telefonicas.

Esta eleccion surge por la necesidad de realizar una llamada telefénica real y automati-
zada utilizando un servicio en la nube y sencillo de implementar. Una opcién mas viable es
emular el comportamiento de una llamada, pero requiere una investigacion mas profunda
sobre la programacion y la comprension del proceso que realiza una llamada en un sistema
operativo android.

La utilizacion de Wi-fi se justifica por las siguientes razones:

1. Conectividad inalambrica: Wi-fi proporciona una conectividad inalambrica 1til
para el funcionamiento del sistema de alertamiento en forma de llamadas en un
entorno movil como un vehiculo. Esto propicia que el dispositivo pueda acceder a

Internet, independientemente de su ubicacion.

2. Acceso a servicios remotos: La conexion a Internet a través de Wi-fi habilita la
posibilidad de acceder a servicios y recursos remotos, como la ejecucion de una API
de llamadas telefonicas. Esto es necesario para activar el proceso de alertamiento en

forma de llamada telefénica cuando se detecta somnolencia en el conductor.

3. Rapidez en la comunicaciéon: Wi-fi ofrece una velocidad de comunicacion adecua-
da para la transmision de datos en tiempo real, lo que es esencial para la deteccidon

y respuesta rapida a episodios de somnolencia en el conductor.

Por lo tanto, la eleccion de Wi-fi como medio de acceso a Internet desde la tarjeta
SBC' se basa en su capacidad para proporcionar una conectividad inalambrica confiable y
versatil, permitiendo asi la ejecucién de una API de llamadas telefénicas como parte del

proceso de alertamiento de somnolencia en forma de llamada.
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3.2.2.5. Smartphone como Router wi-fi

El uso de un servicio de llamadas automatizadas en la nube requiere que el sistema
empotrado tenga acceso a Internet. Actualmente, muchos automoviles ofrecen planes de
pago que permiten el acceso a Internet desde el propio vehiculo. Sin embargo, una alterna-
tiva eficiente y de bajo costo es utilizar el smartphone del conductor como punto de acceso
Wi-Fi para proporcionar conectividad a la tarjeta SBC.

Al utilizar un smartphone como enrutador Wi-Fi para proporcionar acceso a Internet
a la tarjeta Raspberry Pi, se proporciona la conectividad incluso en éareas sin infraestruc-
tura de Internet directa. Ademas, para propositos experimentales, esta opcion resulta mas
econdémica que adquirir un plan de Internet a bordo y evita costos adicionales.

Por lo tanto, el uso del smartphone como enrutador Wi-F% representa una alternativa
préactica y rentable para la conexion a Internet de la Raspberry Pi, permitiendo al SDAS
realizar llamadas telefonicas automatizadas a través del software desarrollado.

La figura 3.5 ilustra como el smartphone funciona como enrutador para acceder a

Internet y realizar llamadas utilizando el servicio de llamadas en la nube.

Y
Servicio de o Llamada A
e o ey - === (i )
llamadas en la ( )
nube —
e e e -

Acceso a la red por wi-fi

i
|
|
|
|
|
|
|
7
3

Sistema empotrado
Modulo de procesamiento

Teléfono inteligente
como Router
nalambrico

Figura 3.5: Proceso de conectividad y acceso a la red para ejecutar una llamada
telefonica como alerta de somnolencia.
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3.2.3. Alimentacion del SDAS

La Raspberry Pi 4 Model B es una placa base de computo de bajo costo que puede
alimentarse de una variedad de fuentes, incluyendo una bateria de automévil. Para ello, se
requiere un sistema de alimentacion que convierta el voltaje y la corriente de la bateria del
automovil a b voltios y 3 amperios, segin los requerimientos de alimentaciéon de la ficha
técnica de Raspberry Pi 4.

Durante las pruebas del sistema de deteccion y alertamiento de somnolencia, se observo
que el uso de un regulador de voltaje genérico 3.6b, del tipo conector para encendedor de
cigarrillos, no proporciona una alimentacion adecuada a la tarjeta cuando se utiliza un
cable USB como medio de conexiéon. Mediante mediciones realizadas con multimetro en
los pines GPIO 2 (5V) y 6 (GND), se registraron picos de voltaje que apenas alcanzaban los
4.71V, como se observa en la figura 3.6a, con caidas intermitentes que activaban mensajes
de advertencia de bajo voltaje en el escritorio del sistema operativo mostrado en la figura

3.6¢.

(a) Voltaje en pines 2 y 6 en multimetro.  (b) Regulador de voltaje con salida USB.

Low voltage warning

Please check your power supply

(c) Alerta de bajo voltaje en escritorio
remoto.

Figura 3.6: Prueba de alimentacion de la SBC usando regulador de voltaje con salida USB.

Esta condicion afectaba directamente el rendimiento de la tarjeta, generando lentitud
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o apagones intermitentes durante la ejecucion del software de deteccion y alertamiento.
En contraste, al emplear un inversor de corriente de 12V a 120V, figura 3.7a, acompanado
por la fuente oficial de Raspberry Pi (5.1V 3A), figura 3.7b, se logr6 una entrega estable
de energia, con valores medidos entre 5.00V y 5.12V en los mismos pines, como lo marca
la figura 3.7c, y con una variaciéon minima incluso durante la ejecuciéon de la aplicacion
de deteccion y alertamiento de somnolencia. Cabe senalar que la Raspberry Pi 4 Model B
puede llegar a requerir corrientes superiores a los 2.5A en carga alta, por lo que el uso de
componentes de baja calidad incapaces de suministrar al menos 3A sostenidos compromete

la estabilidad y la fiabilidad de las detecciones realizadas por el sistema.

(b) Eliminador.

(c) Voltaje en pines 2 y 6 usando fuente  (d) Prueba de medicion inversor, fuente,
oficial raspberry. SBC.

Figura 3.7: Sistema de alimentacion para la placa Raspberry Pi 4 Model B.

Este sistema de alimentacion de una Raspberry Pi 4 Model B conectada a una bateria

de automovil es eficiente y confiable.
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3.3. Implementacion de Software

En la figura 3.8 se muestra el diagrama de flujo del software del SDAS que describe el

proceso del algoritmo para la deteccion y alertamiento de somnolencia.

Servicio de deteccién de somnolencia

A
4 A\
video Cuadro de Detector Detector de
y imagen de la facial si—| ojosyboca —» Somnolencia si—
camara OpenCV Dlib
- Alertamiento -
soror teo s voz
API Festival
Bloque de configuracion
5 String: # . servidor Bluetooth / String: # / Llamada Servicio de
Bﬁ'};gﬁh "/ Telefonico viaBluetooth—— " \p| pyhluez / Telef6nico / API Twilio llamada
e N -~ Y,
App Android Servicio para recibir nGmero
telefonico

Figura 3.8: Diagrama de flujo del sistema de deteccion y alertamiento de somnolencia del
apartado de software.

El software de la aplicacion de deteccion y alertamiento de sommnolencia se basa en una
arquitectura de servicios, que es un conjunto de aplicaciones, donde cada servicio (aplica-
cion) realiza una o varias tareas y se ejecuta de forma independiente. Estos servicios se
interconectan usando interfaces de aplicacion programables, mejor conocidas como API’s,
con la finalidad de generar una aplicacion de aplicaciones y estas aplicaciones intercambian
datos especificos entre si.

La integracion de este tipo de arquitectura propicia una mejor compatibilidad y ejecu-
cion simultanea en la tarjeta de desarrollo, ademas de mantener un orden y distinguir las
diferentes partes del sistema, pero principalmente para que la ejecucion de las aplicaciones
sea de forma independiente. Asi se mejora la trazabilidad de errores en comparaciéon con
un codigo de arquitectura monolitica, ya que si falla alguna parte o un servicio, esta no

afecta a toda la aplicacion.
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La aplicacion se compone de los siguientes servicios:
1. Servicio de deteccion de somnolencia (3.4.2).

2. Servicio de llamadas telefonicas (3.4.4).

3. Servicio de alarma texto a voz (3.4.3).

4. Servicio Bluetooth server (3.4.5).

En primer lugar, se ejecuta el servicio de deteccion de somnolencia que realiza la captura
de cuadros de imagen en tiempo real mediante el sensor (cdmara web). Seguidamente, cada
cuadro de imagen entra a un proceso de deteccion del rostro, donde el modelo preentrenado
de deteccion frontal de rostros Haar cascade, de la biblioteca OpenC'V, determina si en el
cuadro de imagen se encuentra un rostro, por lo que si esta sentencia es correcta, se procede
a la ejecucion del siguiente proceso y si no es asi, el servicio sigue tomando cuadros de
imagen hasta encontrar un rostro en un siguiente cuadro.

Posteriormente, el cuadro entra al proceso de detecciéon de los ojos y la boca usando el
modelo de predicciéon de forma del rostro de 68 puntos de referencia de la biblioteca Dlib,
donde una logica de decision determina la presencia o ausencia de sintomas de somnolencia
a partir de la evaluacion de las métricas EAR y MAR para definir el estado de los ojos y
la boca.

En caso de una deteccién incorrecta de sintomas de somnolencia, se procede a capturar
otro cuadro de imagen distinto. Sin embargo, si la deteccion indica la presencia de sintomas
de somnolencia, se activan los servicios de texto a voz y llamadas telefénicas. Una vez
completado este proceso de alerta, se reanuda la captura de cuadros de imagen para seguir
monitoreando al conductor.

Para habilitar la ejecucion de llamadas telefénicas, se requiere el envio de un ntimero
telefonico al servicio de llamadas en la tarjeta de desarrollo. Con el propodsito de evitar la
interaccion directa del usuario con el sistema empotrado, se implementé una seccion de
configuracion asincrona. En este bloque, se programé un servicio cliente-servidor a través
de una conexion Bluetooth, que transmite y recibe cadenas de caracteres correspondientes

a numeros telefénicos. La introduccién del ntmero telefénico se lleva a cabo mediante una
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aplicacion disenada para dispositivos con sistemas operativos Android. Luego, el dato es
enviado desde el cliente Bluetooth (aplicacion Android) al servidor (servicio para recibir
cadenas via Bluetooth) en la tarjeta de desarrollo, donde posteriormente es utilizado por
el servicio de llamadas.

Por otro lado, la aplicacion Android no se contempla como servicio, ya que es un proceso
indirecto del sistema, pero es necesario para el funcionamiento de las alertas en forma de

llamadas.
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3.4. Arquitectura de servicios

El desarrollo de la aplicacion se basa en dos bloques principales: el bloque de desa-
rrollo de servicios y el bloque de producciéon. En el bloque de desarrollo, se prioriza el
diseno, prueba y contenedorizacion (empaquetado) de cada servicio como una aplicacion

individual, como se muestra en la figura 3.9

Desarrollo

AlarmaTTS

Festival Llamada ServidorBT Contenerizado

| |

App.py
Dockerfile App.py APp.pY App.py Docker
OpenCVFace Dockerfile Docekrfile Docekrfile compose.yaml|
Dlib68
S~—m" SN——" SN——"

Figura 3.9: Diagrama del bloque de desarrollo de los servicios (aplicaciones).

Detector

En primer lugar, en el bloque de desarrollo se implement6 el codigo de cada servicio
y luego se diseno la arquitectura del software utilizando interfaces de programacion pro-
gramables, asi como una base de datos como un bus de comunicacién e intercambio de
datos entre servicios. El siguiente paso fue la contenedorizacion mediante la herramienta
Docker. Inicialmente, se construyé la imagen de cada servicio, que es una plantilla que
permite ejecutar comandos para la instalacion de bibliotecas junto con su versionado o ar-
chivos de configuracion necesarios para el servicio; esta plantilla se programa en el archivo
llamado Docker file. Luego, se crearon los contenedores, los cuales empaquetan la imagen
de un servicio asignandole un nombre, una red, una direcciéon IP, un limite de memoria y
la cantidad de CPU asignadas a cada contenedor, utilizando la imagen de cada servicio.
Para concluir este proceso, se utilizo la herramienta Docker Compose para permitir que
los contenedores sean ejecutados y detenidos simultdneamente, ademés de establecer la
conexion al bus de datos (base de datos) a través de la implementacion de una red.

El bloque de produccién implica reubicar los archivos de aplicacion Python de cada
servicio en una ruta diferente para mejorar la trazabilidad y el orden. Esta ubicacion
especifica se defini6 en el archivo Docker Compose yaml para que estos archivos sin errores

sean los que va a ejecutar cada contenedor y no los archivos de prueba.
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Finalmente, los contenedores son activados por un bloque orquestador, el cual, al ejecu-
tar el archivo main.py, inicia simultdneamente cada contenedor. Estos intercambian datos a
través de una base de datos almacenada en la memoria caché, haciendo uso de la biblioteca
Redis.

La figura 3.10 representa un diagrama de flujo donde cada servicio se muestra con
su conjunto de documentos asociados. En este esquema, el bloque orquestador inicia la
rutina y ejecuta los contenedores del bloque de producciéon. Este bloque orquestador envia
variables iniciales a la base de datos, desde donde los contenedores del bloque de produccion
recuperan y reenvian los datos necesarios para cada uno. Por otro lado, el bloque “Cliente
Android” corresponde a la aplicacién presente en el teléfono inteligente que ingresa el
nimero telefénico al que se realizard la llamada. Este dato es recibido por el servicio de
servidorBT y almacenado en la base de datos, evitando la necesidad de reintroducirlo cada
vez que el dispositivo se reinicia, aunque se puede modificar desde la misma aplicacion si

el usuario asi lo desea.
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Orquestador

Main.py Utilities.py

store:variables

No

Produccion

AlarmaTTS . Cliente
Festival Llamada ServidorBT Android

| l

Detector

Base de datos Redis

App.py g
OpenCVFace.xml App.py X
DIib68.dat App-py App-py utilties.py el
Inference.py str(data)
utilities.py N N N \/T\

#tel:
set:
key:Telefono

/ get:
key:Telefono

key: alerta

Figura 3.10: Diagrama de flujo de la arquitectura de servicios del software para deteccion
y alertamiento de somnolencia.

El bloque de desarrollo comprende el proceso de prueba y construccion de la arquitectu-
ra de servicios. Por otro lado, el bloque orquestador posibilita ejecutar la aplicacion junto
con el bloque de produccion, donde se ejecutan los servicios simultaneamente y realizan el

intercambio de datos con Redis.
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3.4.1. Bloque orquestador

A partir del diagrama de flujo de la figura 3.10, la rutina del algoritmo de deteccion y
alertamiento de somnolencia comienza con el bloque orquestador. El programa principal
(main.py) inicia todas las aplicaciones o servicios. Ademas, aqui se gestiona la toma de
cuadros de imagen y se establecen valores de variables en condiciones iniciales que se
depositan en la base de datos redis para que los otros servicios o archivos puedan consumir
estos datos.

En la figura 3.11 se observa como se corren los diferentes servicios (containers) a partir
de la ejecucion del programa principal en el intérprete de comandos de la tarjeta. Si un

servicio contiene un error, el estado (status) de cada servicio lo indica.

(d2) sersch@raspberrypi:

Figura 3.11: Iniciando la aplicacién mediante el programa principal en el interprete de
comandos de RaspberryPi OS.

3.4.1.1. Programa principal

En el programa main.py, se establece la logica de programaciéon para determinar alertas
de somnolencia y activar los servicios de texto en forma de voz y llamadas, utilizando los
valores almacenados en la base de datos Redis.

Una parte fundamental de esta implementacion se presenta en la figura 3.12a, donde se
muestra el codigo de programacion para correr los comandos de los servicios de texto a voz
y llamadas mediante el editor de cddigo fuente Visual Studio Code. Se definié una variable
booleana llamada “alerta”, la cual, al cambiar de falso a verdadero (“True”), desencadena
una impresion en la ventana que muestra los cuadros de imagen mediante la funcion put Text

de OpenC'V, indicando “ALERTA de somnolencia!” como lo muestra la figura 3.12b. Esta
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misma variable (alerta == True) se utiliza para activar la API de llamadas a través de
la biblioteca Twilio (ver Seccion 3.4.4).

Ademas, un contador de alertas (count alert) establece que si se detecté una alerta
verdadera, éste realiza un conteo hasta 200 con el fin de que no se ejecuten més alertas
durante este conteo, esto para poder diferenciar un cambio de estado de somnoliento a
atento sin realizar una excesiva repeticion de alertas. Cuando el conteo es mayor a 200, se
vuelve a establecer su valor a cero y, cuando ocurre este restablecimiento, se ejecuta un
subproceso llamado query, siempre que la condicion de la variable alerta sea verdadera.

Este subproceso, en el intérprete del servicio de alerta en voz, inicia una secuencia de

comandos que activa la alerta (ver Seccion 3.4.3).

alerta:
lack_alert=

cv2.putText(frame, "ALERTA de encial’ 38), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, ©.7, (@, @, 255), 2)

f count_alert==0:
subprocess.Popen([querry], shell=T

(a) Codigo de la logica que inicia el servicio de alertas en forma de voz.

(y=D w=124) -~ R-IOFK R1NG

(b) Leyenda: “ALERTA de somnolen-
cia!” en el cuadro de imagen cuando se
detecta somnolencia.

Figura 3.12: Programa principal del orquestador y logica para la ejecucion de los comandos
de los servicios de llamadas y alertas en forma de voz.
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3.4.2. Servicio de detecciéon de somnolencia

El servicio de deteccion de somnolencia se encarga de analizar imagenes provenientes
de una camara web. Estas imagenes, convertidas a escala de grises, se almacenan en la
base de datos para su procesamiento por el programa principal. Este programa utiliza
modelos de deteccion facial para calcular tasas de aspecto y distancias entre rasgos faciales,
identificando senales de somnolencia.

Los resultados obtenidos actualizan la base de datos y pueden activar alertas auditivas
o llamadas segin la logica de deteccion establecida. En general, el servicio monitoriza
continuamente signos de somnolencia, como bostezos o cierres prolongados de ojos durante

30 cuadros consecutivos, activando alertas especificas al detectar estas senales.

3.4.2.1. Implementacion del coédigo del servicio para detecciéon de somnolencia

Retomando la logica del diagrama de flujo de la figura 1.2, la rutina del servicio de
deteccion de somnolencia comienza capturando cuadros de imagen a través de la cdmara
web por parte del programa principal del bloque orquestador. Cada cuadro se convierte a
escala de grises y se almacena en una variable que se agrega a la base de datos Redis. Hasta
este punto, este proceso es realizado por el programa principal del bloque orquestador.
Es importante mencionar que las variables que contienen las condiciones iniciales y el
preprocesamiento del cuadro de imagen (escala de grises) son depositadas en la base de
datos Redis, ya que el contenedor del servicio de deteccidon requiere estos datos iniciales
para cumplir con su tarea.

Posteriormente, el programa principal de deteccion, aplicacion.py, recoge los valores
de condiciones iniciales de alertas, valores umbrales y cuadros de imagen en escala de
grises de la base de datos utilizando el método get HTTP, como es ilustrado en la Figura
3.13. Los modelos de deteccion facial (Haar cascade y 68 facial landmarks) se almacenan y
utilizan en el programa de procesamiento, in ference.py, donde se desarrollan funciones que
computan y comparan las tasas de aspecto oculares, la distancia entre labios y umbrales
predefinidos para detectar signos de somnolencia. Una vez ejecutadas las funciones desde

aplicacion.py, los resultados se actualizan en la base de datos, lo que permite activar alertas
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en forma de voz o llamadas segin la logica de detecciéon establecida desde las funciones y

el programa principal del orquestador.

detector = cv2.CascadeClassifier("/
predictor = dlib.shape_predictor('

app = FastAPI()

@app.get("/predictor"”)
async def get response():

COUNTER=data[ "COUNT
bostezo=data[ "bos
alarm_status=data["a
alarm_status2=data["alarm

alerta=data["alerta"]

leftEyeHull, rightEyeHull, lip, COUNTER, alerta, bostezo, ear, distance,\
alarm_status, alarm_status2 = deteccion somnolencia(gray, COUNTER, bostezo,
detector, predictor, alarm_status,alarm_status2, alerta, rd)

data_umbral=rd.get _dict_from_redis("dataUmbral")
bostezo_list=data_umbral["b ]

ojos_list=data_umbral["o |

Figura 3.13: Extracto del programa principal del servicio de detecciéon de somnolencia que
importa los modelos de deteccion facial detector y predictor; método get para tomar valores
de la base de datos; y ejecucion de la funciéon deteccion  somnolencia y sus argumentos.

Este servicio analiza constantemente la informacién de los cuadros de imagen para iden-
tificar un cierre de ojos prolongado durante 30 cuadros consecutivos y bostezos, ofreciendo
una deteccion de signos de somnolencia.

A continuacion se describen las funciones que permiten la discriminacién de un cierre
de ojos prolongado o un bostezo presentes en el programa inference.py y ser utilizadas

en el programa principal de este servicio.

3.4.2.2. Funciones para deteccién de somnolencia

En la figura 3.14 se presentan las cuatro funciones principales que conforman el pro-
grama in ference.py para el servicio de deteccion de somnolencia. Las primeras tres fun-

ciones calculan las tasas de aspecto de los ojos y la boca. La cuarta funcién, denominada
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deteccion _somnolencia, lleva a cabo la comparacion de estas tasas de aspecto con valores
umbrales para determinar una légica de alerta. Esta alerta se guarda en una variable en
Redis con el programa principal aplicacion.py para el programa principal del orquestador
que permite ejecutar tareas de otros servicios, como el servicio de llamadas y el de alertas
en forma de voz si existe una alerta verdadera.

f eye_aspect_ratio(eye): -

- final_ear(shape):

- 1ip distance(shape):

=f deteccion_somnolencia(gray, COUNTER, bostezo,

Figura 3.14: Funciones para determinar un estado de somnolencia.

3.4.2.3. Funcién eye aspect ratio; tasa de aspecto de un ojo

En la figura 3.15a, se exhibe la funcién eye aspect ratio, encargada de calcular la
distancia euclidiana entre cada punto de referencia marcado con la letra p, como se de-
talla en la figura 3.15b. Las distancias A, B y C se utilizan en el célculo de la tasa de
aspecto de un ojo, empleando la féormula ear (2.4.10.1). Esta formula se basa en los valores
de diferentes posiciones extraidas de una lista que almacena las landmarks o puntos de
referencia correspondientes a cada ojo.

lef eye_aspect_ratio(eye):

= dist.euclidean(eye[1], eye[5])
= dist.euclidean(eye[2], eye[4])

= dist.euclidean(eye[@], eye[3])

= (A +B) / (2.8 * C)

(b) Distancias A, B, C para
(a) Codigo de la formula para calcular la realizar el calculo de la tasa de
tasa de aspecto de un ojo. aspecto de un ojo.

Figura 3.15: Funciéon que determina la tasa de aspecto de un ojo y distancias para calcular
la tasa ear
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3.4.2.4. Funcién final ear; promedio de la tasa de aspecto para los ojos

En la figura 3.16, se muestra la funcion final ear, la cual toma como argumento todos
los puntos faciales representados en la variable shape. Utilizando la funcion face wutils, se
seleccionan tnicamente los puntos de referencia de los dos 0jos y se almacenan en variables
de lista: left Eye para los puntos del ojo izquierdo (37 al 42) y right Eye para los del ojo
derecho (43 al 48). Posteriormente, se calcula el promedio de las tasas de aspecto de ambos

ojos mediante la funcién eye aspect ratio mostrada en la figura 3.15a.

def final_ear(shape):
(1start, 1End) = face utils.FACIAL LANDMARKS IDXS['
(rStart, rEnd) = face_utils.FACIAL_LANDMARKS_IDXS["

leftEye = shape[lStart:1End]
rightEye = shape[rStart:rEnd]

leftEAR = eye aspect ratio(leftEye)
rightEAR = eye_ aspect_ratio(rightEye)

ear = (leftEAR + rightEAR) / 2.
return (ear, leftEye, rightEye)

Figura 3.16: Funcién que determina el promedio de la tasa de aspecto de los dos ojos.

3.4.2.5. Funcién lip distance; distancia entre los puntos medios de los labios

La funcién lipgistance de la figura 3.17a calcula la distancia entre los labios. Esta
funcion inicializa los puntos de referencia del labio superior e inferior, calcula los promedios
de cada contorno y determina la distancia D (variable distance) entre los puntos medios

de los labios, superior e inferior, como se observa en la figura 3.17b.
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shape[5@:53]
np.concatenate((top_lip, shape[61:64])) top_mean
@

shape[56:59]
np.concatenate((low_lip, shape[65:68]))

top_mean = np.mean(top_lip, axis=8)
low_mean = np.mean(low_lip, axis=8)

distance = abs(top_mean[1] - low_mean[1])
n distance
(a) Codigo de la formula para calcular la tasa de (b) Distancia D que define el
aspecto de un ojo. monitorio del estado de la boca.

Figura 3.17: Funcion que calcula la tasa de aspecto de la boca personalizada y la distancia
D mostrada en la boca.

3.4.2.6. Funcién principal; determinar somnolencia

La funcion deteccionsomnolencia de la figura 3.18, primero establece los umbrales de
las tasas de aspecto EYE AR THRESH para los ojos y YAWN THRESH para
la boca, tomando valores de la base de datos Redis. Durante 30 cuadros consecutivos,
se promedian y multiplican estos umbrales por factores especificos para posteriormente
realizar la comparacion entre tasas y umbrales para determinar alertas de cierre de ojos o
bostezos.

- deteccion_somnolencia(gray, COUNTER, bostezo, detector
data_umbral=rd.get_dict_from_redis("dataUmbral™)

bostezo_list=data_umbral["b
ojos_list=data_umbral["oj

EYE_AR_THRESH = np.mean(ojos_list)*e.8
EYE_AR_CONSEC_FRAMES = 30
YAWN_THRESH = np.mean(bostezo list)*1.2

Figura 3.18: Valores de umbrales de tasas de aspecto y ntimero de cuadros de imagen a
evaluar.

En el contexto de la funciéon deteccion somnolencia, se retoma el cuadro de imagen
en escala de grises para ser procesado por el modelo de deteccion de rostros haarcascade

frontal face de la biblioteca OpenC'V. Utilizando el descriptor de caracteristicas de Haar y
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un clasificador en cascada, este modelo examina la imagen en escala de grises para detectar
rostros. En la figura 3.19, se ilustra como el cuadro de imagen en escala de grises es el
primer argumento de la funciéon detector.detect MultiScale en el objeto rects, permitiendo

la identificacion del niimero de rostros presentes en cada cuadro.

rects = detector.detectMultiScale(gray, scaleFactor=1.1,
minNeighbors=5, minSize=(3@, 30),

flags=cv2.CASCADE_SCALE_IMAGE)

Figura 3.19: Variable que almacena el niimero de rostros.

Si la variable rects, que almacena el modelo con el cuadro de imagen, detecta uno o mas
rostros, se procede a aplicar el modelo shape predictor 68 face landmarks para la deteccion
de elementos faciales. Este modelo, basado en un descriptor de caracteristicas de tipo HOG
y utilizando maquinas de soporte vectorial para la clasificacion, identifica los puntos de
referencia faciales. En la implementacion, se define un bucle for que examina la variable
rects y su contenido. Si esta variable almacena al menos un rostro (rects es mayor o igual
a 1), se ejecutan los célculos de tasas de aspecto y la logica de comparacion con los valores
umbrales correspondientes a cada tasa. De lo contrario, si no se detecta mas de un rostro en
un cuadro de imagen, no se procede con los calculos de tasas, con las funciones anteriores
y la logica de alerta, como se muestra en la figura 3.20. Las funciones convex Hull de la
biblioteca OpenC'V se utilizan para dibujar el contorno de los ojos en la ventana del video,
mientras que la variable [ip hace lo propio para los labios. Estos métodos permiten resaltar

y visualizar de manera grafica los bordes y formas de los elementos faciales.
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i (X_, Y, W, h) in rects:

rect = dlib.rectangle(int(x), int(y), int(x + w),int(y + h))

shape = predictor(gray, rect)
shape = face_utils.shape_to_np(shape)

eye = final_ear(shape)
ear = eye[@]

leftEye = eye [1]
rightEye = eye[2]

distance = lip distance(shape)

leftEyeHull = cv2.convexHull(leftEye)
rightEyeHull = cv2.convexHull(rightEye)

lip = shape[48:680]

Figura 3.20: Bucle para deteccién de somnolencia

En la figura 3.21a se presentan las condiciones de comparacion entre la tasa de aspecto
de los ojos y el valor umbral EYE AR _THRESH. Sila tasa ear es menor que este valor
umbral, las variables de alerta cambian a verdadero durante un intervalo de evaluacion de
30 cuadros de imagen.

En cuanto a otro aspecto, si la variable distance supera el umbral Y AW N THRESH,
se activan los estados de alerta, como se muestra en la figura 3.21b.

- ear < EYE_AR_THRESH: if (distance > YAWN_THRESH):
COUNTER += 1 print("alarma bostezo"
print(COUNTER) if alarm status2 ==

alarm_status2 =

1¥ COUNTER >= EYE_AR CONSEC_ FRAMES: .
=) —. alerta=

if alarm_status ==

alarm_status = bostezo+=1

alerta ¥
print("Alarma ojos") alarm_status2
(a) Logica de comparacion para determinar una (b) Logica de comparacion para
alarma por cierre de ojos. determinar una alarma por bostezo.

Figura 3.21: Logica de programacion de la comparacion de tasas de aspecto de los ojos y
distancia de los labios para determinar alertas por somnolencia.

Cuando la variable alerta es verdadera (True) es retomada de la base de datos Redis

por el programa del orquestador que inicia el subproceso mencionado en la figura 3.12a (ver
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seccion 3.4.1.1) para iniciar el servicio de alertas en forma de voz. El servicio de llamadas
también toma de la base de datos esta misma variable cuando es verdadera para iniciar el

programa de aplicacién del mismo servicio como se observa en la figura .

3.4.3. Servicio de alarma de texto a voz

El servicio de alertas en forma de voz se encarga de reproducir una frase en forma de
audio cuando se detecta un bostezo o un cierre de ojos prolongado por parte del servicio
de deteccion.

El programa principal de este servicio se inicia desde la logica del programa principal
del bloque orquestador. Su funcién consiste en buscar el valor verdadero del objeto alerta
en la base de datos. Posteriormente, se inicia un subproceso denominado querry. Este
subproceso utiliza el método POST http para lanzar una secuencia de comandos en el

shell del contenedor que alberga el servicio de alertas en forma de voz.

3.4.3.1. API para alertas en forma de texto a voz servicio local

Se optd por la API de la biblioteca Festival para convertir texto personalizable a
audio, util como advertencia de somnolencia al conductor. Aunque espeak y GoogleTTS
también convierten texto a audio, GoogleTTS destaca por su calidad vocal natural, pero
requiere conexion a Internet. Por otro lado, espeak funciona of fline, pero su calidad
de voz es menos fluida y carece de voces en espanol. En contraste, FestivalTTS, al ser
of fline, ofrecer voces multilingiies y permitir personalizacion de voz, resulta adecuado

para advertencias de somnolencia en sistemas locales sin conexién a Internet.

3.4.3.2. Implementacion del cédigo del servicio de alerta con la biblioteca

Festival

En el programa principal del servicio de alertamiento de texto a voz, denominado
aplicacion.py, se define una ruta de tipo POST http en execute command, esperando re-
cibir un parametro command en forma de cadena, que corresponde al texto a convertir en

audio que se escuchara como alerta. Al recibir esta solicitud POST, se construye una cade-
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na baseString que utiliza el comando echo junto con la aplicacion festival para convertir el
texto proporcionado en voz, en idioma espanol. Posteriormente, ejecuta este comando en el
sistema operativo (shell del kernel del contenedor) a través de subprocess.check _output(),
almacenando el resultado e implementando la l6gica para mostrar posibles errores mediante
excepciones HTT P Exception, en caso de fallos en la ejecucion del comando, comunicando
el estado de la operacion con un codigo 400. En la figura 3.22 se muestra el codigo del

programa que ejecuta el contenedor del servicio de alertas en forma de voz.

fastapi - FastAPI, HTTPException
. subprocess

cute_command/")
- execute_command(command: str):
baseString=f"echo '{command}’ festiva language spanish --tts”
= s

result = subprocess.check_output(baseString, shell=True
1 {"output": result}
subprocess.CalledProcessError as e:
se HTTPException(status_code=48@, detail=str(e))

Figura 3.22: Codigo del programa para emitir alarmas en forma de voz.

Este codigo crea un servicio que convierte texto en voz en espanol para alertas, ofrecien-
do una API mediante solicitudes POST desde la logica de la variable alerta del programa
principal del bloque orquestador (Figura 3.12a). Esto activa la ejecucion de comandos en la
aplicacion Festival para reproducir el texto como voz. El texto a convertir esté codificado

en el parametro command del objeto querry en el programa main.py, es “ALERTA DE

SOMNOLENCIA, TE ESTAS QUEDANDO DORMIDO” (Figura 3.23).

querry="curl -X 'POST"' 'h ycalhost: 8080 te_comm % @DE%28SOMNOLENCIA]

Figura 3.23: Objeto querry; usa el pardmetro command que contiene la frase en texto a
convertir en audio.
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3.4.4. Servicio de llamadas telefénicas

Esta seccion aborda el servicio de alertas a través de llamadas. Incluye una descripcion
de las caracteristicas de T'wilto para comunicaciones automaticas. Luego, se muestra el
codigo y la adaptacion de la interfaz de programacion de aplicaciones de llamadas, también
en el editor Visual Studio Code.

El servicio se ejecuta usando la variable alerta como detonador, al igual que el servicio
de alertas en forma de voz. Esta variable es procesada desde el servicio de deteccion, donde
si su valor booleano cambia a verdadero, se ejecuta el programa principal del servicio de

llamadas.

3.4.4.1. API para llamadas via servicio internet

Twilio es una plataforma de comunicaciones en la nube que permite construir e imple-
mentar aplicaciones de comunicaciéon automatizada. Twilio ofrece un conjunto de API’s
para realizar llamadas telefénicas, enviar y recibir mensajes de texto, whatapp o iniciar
y administrar video llamadas. Estas API’s estan disponibles para diferentes lenguajes de
programacion como JavaScript, Python, C#, entre otros [43]. Algunos de los beneficios de

esta plataforma son:

s Facilidad de uso: la integraciéon de las API’s a distintos lenguajes de programacion

es simple e intuitiva.

= Seguridad en la comunicacion: cuenta con los estandares mas altos en la industria
simplemente por proveer de un servicio tinico para cada usuario (SID, token, nimero

telefonico, verificacion de identidad).

= Gratis por tiempo limitado: efectivo si se piensa experimentar o realizar pruebas sin
adquirir por un plan que brinde prestaciones més personalizadas para industrias o

empresas.

Se emplebd T'wilio para desarrollar una API de llamadas automatizadas en Python sin

adquirir un plan de pago para facilitar la experimentaciéon. Se inici6 el proceso accediendo
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al sitio oficial de Twilio en https : www.T'wilio.comenus y registrando una cuenta para
obtener un ntmero telefénico, token de autenticacion y ID de cuenta. Estos datos son
cruciales para realizar solicitudes seguras desde la API hacia el servicio en la nube. Las
Figuras 3.24a y 3.24b muestran el proceso de registro y los datos esenciales obtenidos como

SID, token y crédito de prueba.

Already have an acd}

®

Get started with a free Twilio account.
No credit card required.

WITH TWILIO YOU CAN BUILD:

 SMS marketing

+/ Omnichannel contact center

+ Call tracking

/ Web chat
+/ Push notifications
+/ Alerts and notifications

+/ Phone verification

(a) Sito web de registro de la plataforma de co-
municaciones Twilio.

m

See anapp demo o he o Salo your appication

Programmable Voice

How to do a voice
auto- * ponse

Next >

@ Docsand Support

(b) Pagina principal de usuario Twilio.

Figura 3.24: Registro y datos de usuario de la plataforma de comunicaciones de Twilio

Una vez realizado el registro, en el apartado de phone numbers se puede apreciar el
namero telefénico que proporciona el servicio como ejemplo. En la figura 3.25 se muestra

el nimero. Estos datos se muestran con el objetivo de agregarlos posteriormente en la
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programacion e implementacion de la APL

Develop ~ Monitor Released Phone Numbers

v 4 Phone Numbers @ Ifyou've released a phone number, you can repurchase

v~ Manage
Number

Acti b | .
CHVE NUMBELS ‘ Reset filters

Released numbers

Buy a number RE T

Verified Caller IDs

TwiML apps
A
> Port & Host +1 270 640 9749 g
Oak Grove, KY, US
3 Regulatory

Figura 3.25: Numero telefénico que ofrece el servicio Twilio aleatoriamente.

3.4.4.2. Implementacién del cédigo del servicio para llamadas en Python

El servicio de llamadas telefénicas se basa en la implementacion de la interfaz de
aplicacion programable de Twilio. Retomando el diagrama de flujo de la Figura 3.8, una vez
que el servicio de detecciéon realiza una alerta verdadera por un cierre de ojos prolongado
o un bostezo por somnolencia, se ejecuta el programa principal del servicio de llamadas,
denominado aplicacion.py.

En el programa principal, se emplea la dependencia Client de Twilio.rest para acceder
a los datos del cliente y usuario, asi como las dependencias Voice Response y Say de
Twilio.twiml.voice _response para funciones especificas de llamadas.

La Figura 3.26 muestra la importacion de las dependencias mencionadas y el cédigo
del programa. El programa contiene un bucle while que verifica el valor booleano de la
variable alerta en la base de datos Redis. Si es verdadero, busca el valor de numerobt
en la base de datos y realiza una llamada utilizando la funcién almacenada en el objeto
call. El objeto numerobt corresponde al niimero telefénico configurado desde la aplicacion
android cliente bluetooth del smartphone.

Para utilizar este servicio, se requiere el identificador unico de seguridad (SID) asignado

a la variable account sid, el token de autenticacion asignado a auth token, y la creacion
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de un objeto client que contenga esta informaciéon. La variable call utiliza el método
client.calls.create, requiriendo atributos como la URL del audio en formato M P3 para
reproducir al contestar la llamada, el nimero de celular al que se desea llamar (numerobt),

y el niimero proporcionado por Twilio, que puede modificarse desde su plataforma web.

twilio.rest t Client
n twilio.twiml.voice_response ~t VoiceResponse, Say

i t redis
rd=redis.Redis("redis",6379,decode_responses=T

if int(rd.get("aler

numerobt=rd.get("telefono" )i
numerobt=numerobt.replace('b","'
print(numerobt)

account_sid =
auth_token =
client = Client(account_sid, auth_token)

call = client.calls.create(

to=numerobt,
from_='+171
)
orrectamente {call.sid}")
rd.set("a

Figura 3.26: Programa principal del servicio de llamadas e implementacion de la API para
llamadas del servicio Twilio en Python.

Finalmente, se ejecuta el programa al momento de recibir una alerta de somnolencia
verdadera y en la figura se observa la llamada entrante al nimero de celular que se especifico
en la variable to. Al haber realizado una llamada exitosa, se actualiza la variable alerta a
su estado inicial (False) para seguir repitiendo el proceso de deteccion. Cabe mencionar
que, como se experimentd con un plan de prueba, el nimero entrante cambia, ya que tiene

un vencimiento.
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3.4.5. Servicio Bluetooth Server

Este servicio acttia como un servidor de datos a través de una comunicacion serial emu-
lada mediante Bluetooth. Su funciéon primordial consiste en recibir, a través de Bluetooth,
el nimero telefénico al que se dirigira una llamada como alerta, almacenéndolo en la base
de datos Redis en caché para su uso por el servicio de llamadas. Este niimero se ingresa
manualmente desde la aplicacion cliente Bluetooth en un teléfono Android.

Esta seccion detalla la implementacion del servicio Bluetooth como servidor, incluyendo
el codigo correspondiente en Python utilizando el entorno de desarrollo Visual StudioCode.
Se comienza describiendo las configuraciones previas necesarias en el sistema operativo para
asegurar la correcta ejecucion de la aplicaciéon o servicio.

Posteriormente, se expone el uso de la biblioteca PyBluez en Python para establecer
una comunicacion inalambrica serial emulada tipo RS — 232, especificamente para la re-
cepcion de datos. Se emplean sockets de tipo servidor en el computador Raspberry 4 model

B para habilitar este proceso.

3.4.5.1. Configuraciones en sistema operativo (0OS) para comunicacién serial

via Bluetooth

En seguida se exhibe el proceso de configuraciones preliminares en el sistema opera-
tivo Raspbery Pi OS con el objetivo de establecer una comunicaciéon serial emulada via
Bluetooth entre el computador de una sola tarjeta Raspberry Pi 4 Model B y un teléfono
inteligente, mediante una aplicaciéon cliente-servidor.

El modulo de extension PyBluez permite usar los recursos del sistema Bluetooth me-
diante comandos y funciones en lenguaje Python.

Primero se instalan dos dependencias necesarias que son: the Python Development
Library y the Bluetooth Development Library. Se instalan junto con su versionado de forma
automatizada mediante el contenerizado en el archivo Docker file.

Consecuentemente, se activa el perfil de puerto serial (SSP o SP), permitiendo al
servicio Bluetooth establecer comunicacion serial inaldmbrica con dispositivos que utilizan

la misma tecnologia. Esto requiere la activacion del modo de compatibilidad del servicio
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Bluetooth daemon, encargado de gestionar funciones, soporte y el inicio de dispositivos
Bluetooth entre aplicaciones de terceros en la Raspberry Pi.

Para realizar esta configuracion, se ejecuta el comando en la terminal de la tarjeta: sudo
nano /etc/systemd/system/dbus-org.bluez.service, que permite editar el archivo de confi-
guracion dbus-org.bluez.service utilizando el editor de texto nano. La figura 3.27 muestra
la ventana de edicién nano con este archivo.

Este archivo de configuracién almacena los parametros de arranque del control Bluetooth
y se encuentra en los directorios de la dependencia PyBluez.

Se anade un guion y la letra -C al final de la linea ExecStart = /usr/lib/bluetooth /bluetoothd

para habilitar el modo de compatibilidad, tal como se muestra en la figura 3.27.

Archivo Editar Pestafias Ayuda
[ _GNU nano 5.4 /etc/systemd/system/dbus-org.bluez.service

Bluetooth service
»n=man :bluetoothd (8)
ConditionPathIsDirectory=/sys/class/bluetooth

[Service]

ame=org.bluez
tart=/usr/libexec/bluetooth/bluetocothd -C

| [Install]
[WantedBy=bluetcoth.target

[ 21 lineas leidas
Ayuda Guardar Buscar @y Cortar E Ejecutar E Ubicacidn
A

&
' Salir § Leer fich.jgl\ Reemplazarjgl Pegar Justificar Ir a linea

Figura 3.27: Ventana de configuracion de arranque usando editor nano y activacion del
modo compatibilidad en el apartado de servicio (Service).

Una vez realizadas las modificaciones, se guardan los cambios en la configuracién desde
la terminal utilizando la combinacion de teclas C'trl + O, y se reinicia el servicio Blue-
tooth Daemon mediante los comandos: sudo systemctl daemon-reload y sudo systemctl
restart dbus-org.bluez.service, como se observa en la figura 3.28. Es recomendable reiniciar

el ordenador para asegurar la aplicacién de los cambios con el comando: reboot.
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Archivo Editar Pestanas Ayuda
serschiiraspberrypi:
sersch@raspberrypi:

serschiiraspberrypi:

Figura 3.28: Reinicio del servicio Bluetooth daemon y Pybluez.

Después se agrega el perfil Bluetooth para comunicacion serial inaldmbrica, conocido
como SP, al sistema operativo de la tarjeta. Esto se realiza ejecutando el comando: sudo

sdptool add SP en la terminal, tal como se muestra en la figura 3.29.

Archivo Editar Pestafias Ayuda

serschidraspberrypi: sudo nano /fetc/systemd/system/dbus—org.bluez.service
serschfiraspberryp: sude sdptoel add SP

Serial Port servi registered

sersch@raspberrypi:

Figura 3.29: Perfil Bluetooth puerto serial.

Ya agregado el perfil SP, es posible crear un programa que permita el intercambio y
transferencia de datos secuenciales usando Bluetooth emulando una comunicacién serial
(RS-252). El problema de esta configuracion recae en que cada vez que el computador se
enciende, se debe agregar el perfil SP con el comando: sudo sdptool add SP manualmente.
Este detalle se resuelve directamente automatizando el proceso en el programa orquestador,

como se observa en la figura 3.30.

os.popen("sudo -S %s"%( "sudo sdptool add SP" ), 'w').write('1234')

Figura 3.30: Funciéon popen de la biblioteca os; permite ejecutar comandos linux en el
shell de raspberry OS desde Python.

La linea de codigo de la figura 3.30 ejecuta el comando sudo sdptool add SP desde
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Python utilizando la funciéon os.popen. Este comando de terminal generalmente se utiliza
para agregar un perfil de servicio (Service Profile, SP, también SSP) al sistema Bluetooth.
El comando sudo permite ejecutar el comando con privilegios de superusuario.

El nimero 1234 escribe una contrasena en el flujo de entrada estandar (stdin). Esto
puede estar destinado a proporcionar la contrasena si es requerida por sudo para obtener
los privilegios necesarios para ejecutar el comando. Por lo tanto, cada vez que la tarjeta
se reinicia o se enciende, el perfil se agrega automéaticamente agregando esta linea a la

programacion.
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3.4.5.2. Implementacién del coédigo del servicio Bluetooth en Python

A continuacion se describe el apartado de cdédigo en Python que favorece establecer una
conexion serial emulada via Bluetooth con dispositivos que usen el protocolo de transporte
RECOMNM, usando la dependencia PyBluez para Python.

PyBluez es una dependencia para codigo Python que propicia acceder a los recursos
Bluetooth de la maquina usuario. Soporta el escaneo de dispositivos y apertura de sockets
nativos de Windows y Linuz.

Se uso esta dependencia porque la teoria y ejemplos de cddigo de programacion de
esta biblioteca Bluetooth permiten hacer actuar al dispositivo Raspberry como servidor,
cliente o ambos, mediante la administracién de sockets usando el protocolo de transporte

RECOMM, todo en lenguaje Python.

Importaciéon de moédulos y configuraciéon inicial

Primero se importan las bibliotecas Bluetooth, sys y la clase support redis. La biblio-
teca sys se usa en este programa para el almacenamiento de datos en el buf fer y la clase
support _redis proviene de un archivo denominado: utilidades, y se emplea para leer y
escribir valores de diferentes variables a la base de datos redis, en caché. En la figura 3.31

se observan las dependencias importadas.

from utilities import support_redis

ort bluetooth
import sys

Figura 3.31: Dependencias empleadas para el desarrollo del codigo en Visual Studio Code.

Configuraciéon de la conexién Bluetooth

Después, se crea un objeto que contiene una direccion I P y el puerto para comunicacion
entre servicios y almacenar el valor de la variable que corresponde al niimero telefénico. Se
define la funcion recieve data() que contiene la logica para configurar el socket de tipo

servidor, como se observa en la figura 3.32.
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rd=support_redis("1

f receive_data():#recik

Figura 3.32: Objeto rd para la conexion con redis y la funciéon recieve data para la
logica del servicio.

Creacion del socket Bluetooth

En la funcion recieve data(), se asigna el protocolo de transporte REFCOMM para el
socket como argumento de la funcion BluetoothSocket de la clase bluetooth en el objeto
server _sock. Se elige el puerto 1y se enlaza con la funciéon bind, donde el primer argumento
corresponde a la accesibilidad con cualquier I P y el segundo es el puerto asignado al objeto

port, como lo expone la figura 3.33.

- receive_data():#recibir numer
server_sock = bluetooth.BluetoothSocket(bluetooth.RFCOMM)

port =
server_sock.bind(("", port))

Figura 3.33: Creacion del socket a partir de la asignaciéon del protocolo de transporte
REFCOMM.

Espera y aceptacion de de conexiones

El socket se pone en modo de escucha (listen) para aceptar una tinica conexion entrante
usando el método listen, indicando el ntimero de conexiones como parametro. El programa
imprime un mensaje indicando que esta esperando una conexiéon Bluetooth en la terminal

del servicio, como lo muestra la figura 3.34.

server_sock.listen(1)
print("Waiting for a tion. %)

client_sock, client_addr = server_sock.accept()
print(f"Accepted connection from {client_addr}")

Figura 3.34: Aceptacién de una tnica conexion usando el método listen de la biblioteca
bluetooth.
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Manejo de la conexién entrante

Cuando se establece la conexion, el programa imprime la direcciéon del cliente conectado
y entra en un bucle while para recibir datos del cliente a través del socket. Los datos
recibidos se almacenan en una variable llamada data, que corresponde al ntimero telefénico
que el cliente (aplicacion Android) envia.

Si se recibe el dato, se utiliza la instancia rd.redis client para establecer la clave
tele fono en la base de datos Redis con el valor del dato recibido, como se observa en la

figura 3.35.

data = client_sock.recv(1624)
it data:

print(f"R ived data: {data}")
rd.redis_client.set("telefono”, str(data))#

t OSError as e:

> @)

print("Error:"
print("Closing the connection...™
client_sock.close()
server_sock.close()

Figura 3.35: Administracion de funciones del socket bluetooth.

Finalmente, una condicién define que si se inicia el programa principal de la aplicacion,
se procede a la ejecucion de la funcion recieve data() que corresponde al servicio Bluetooth

server como lo muestra la figura 3.36.

if __name__ == "__main__":

receive_data()

Figura 3.36: Ejecucion de la funciéon que ejecuta el socket bluetooth.
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3.4.6. Aplicaciéon movil cliente Bluetooth en Android Studio

Esta seccion detalla la implementacion de una aplicaciéon moévil que permite al usuario
enviar el namero telefénico para recibir alertas de somnolencia del detector. El diseno se
desarroll6 en Android Studio, una plataforma que compila aplicaciones en lenguajes Java
o Kotlin, utilizando Kotlin para la logica y HT'M L con widgets para la interfaz grafica.

La configuracion de esta aplicacion cliente Bluetooth permite al usuario interactuar con
el Sistema de Deteccion y Alerta de Somnolencia (SDAS), ingresando a través del teclado
digital el nimero de su teléfono celular, que consta de 10 digitos més el codigo de pais. Este
dato se envia al servidor Bluetooth en el dispositivo Raspberry Pi 4 Model B, posibilitando
la generaciéon de alertas en forma de llamadas cuando el sistema detecta somnolencia.

Esta adaptacion facilita la transmision de datos en forma de cadenas de caracteres
(String) a través del Bluetooth de un teléfono inteligente. El Bluetooth en la tarjeta Rasp-
berry Pi 4 Model B actia como servidor, mientras que el teléfono inteligente Android
opera como cliente emisor de datos mediante la interfaz grafica de la aplicacion. En este

contexto, la informacién transmitida es una cadena de 13 caracteres.

3.4.6.1. Implementacién de la aplicaciéon cliente Bluetooth

Se utilizdé una aplicaciéon previa disenada por Loachamin Luis, instructor del curso
“Android Studio y Arduino — Comunicacién Bluetooth — Kotlin — BASICO” [44]. Su app,
creada originalmente para controlar luces con Arduino, se adapta facilmente al SDAS
gracias a su estructura basada en un socket cliente y el protocolo RFCOMM.

La plantilla, de codigo abierto, fue modificada en Android Studio usando HTML para la

interfaz y Kotlin para la logica de comunicacion. La Figura 3.37 muestra el diseno original.
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Control Bluetooth

ACTIVAR DESACTIVAR

DISPOSITIVOS BT

CONECTAR

[TEXTO A ENVIAR

ENVIAR TEXTO

IApowerMIKEo
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Figura 3.37: Plantilla de la app creada por el autor Loachamin.

3.4.6.2. Diseno de interfaz grafica

La interfaz se disené desde activity main.xml usando componentes de la pestana pa-

lette. Los elementos principales son:

Button: Encendido/apagado de Bluetooth, bisqueda, conexion y envio.

Spin: Lista de dispositivos emparejados.

Text View: Indicaciones al usuario.

PlaneText: Entrada del namero telefénico.

Image View: Insercion de iméagenes.

La Figura 3.38 presenta los componentes, y en la Figura 3.39, el &rbol de componentes

y sus atributos.

124



“ImageView

Figura 3.38: Componentes para la interfaz grafica de la aplicacion.

~ Layout

> Transforms
> Common Attributes

“ All Attributes

(a) Arbol de componentes. (b) Atributos del boton idBtnOnBT.

Figura 3.39: Arbol de componentes y atributos personalizados.

3.4.6.3. Logica de aplicacion y configuraciéon del socket cliente

En la logica programada en MainActivity.kt, se anadieron permisos desde manifest.zml

para el uso de Bluetooth (ver Figura 3.40).
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<manifest

<application
rall
:dataExtrac

</manifest>

Figura 3.40: Permisos requeridos en el archivo manifest.zmi.

Se reemplaz6 el UUID base por el estandar REFCOMM: “00001101-0000-1000-8000-
00805F9B34FB” (Figura 3.41).

: UUID = UUID.f

Figura 3.41: UUID estandar para comunicacion Bluetooth RFCOMM.

La Figura 3.42 muestra la inicializacion del adaptador Bluetooth con BluetoothManager.

vthManager)

Figura 3.42: Inicializacion del adaptador Bluetooth.

Cada componente de la interfaz tiene su funciéon programada con setOnClickListener:
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Encender Bluetooth: Solicita permisos y activa el adaptador (Figura 3.43).
Apagar Bluetooth: Desactiva el adaptador (Figura 3.44).

Dispositivos Emparejados: Lista los dispositivos disponibles (Figura 3.45).
Conectar: Establece conexion usando la MAC seleccionada (Figura 3.46).

Enviar Namero: Captura e interpreta el nimero insertado (Figura 3.47).

Figura 3.45: Dispositivos Bluetooth emparejados.
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Figura 3.46: Conexién con dispositivo seleccionado.

) as InputMethodManager

thodManager. )
idBtnEnviar.setOnClicklistener {

ng().isEmpty()) {

inputText

Figura 3.47: Entrada y envio del niimero telefénico.

El sistema permite gestionar el adaptador Bluetooth, conectarse a un dispositivo Rasp-
berry Pi y enviar un ntimero validado como mensaje. Las Figuras 3.48a y 3.48b muestran

una conexion exitosa y la validaciéon del namero ingresado.
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raspberrypi ¥ raspberrypi ¥

Inserta tG nimero de celular Inserta tG namero de celular

7369

(a) Conexién exitosa entre (b) Insercion del namero
tarjeta SBC' y smartphone. telefonico.

Figura 3.48: Proceso de conexion y envio de datos por Bluetooth.

El proceso de ejecucion comienza cuando se enciende y se inicia la aplicacion de detec-
cién y alerta de somnolencia en la tarjeta Raspberry. Si el usuario opta por compartir su
numero telefénico, debera vincular el dispositivo Bluetooth del smartphone con la tarjeta
presionando un botén. Una vez que ambos dispositivos estan vinculados, el usuario puede
iniciar la aplicacién Android en el smartphone para compartir el nimero, estableciendo la
conexion con la tarjeta Raspberry vinculada, como se muestra en la imagen de conexion
exitosa 3.48a. El servicio de Bluetooth server se activa junto con los demas servicios cuan-
do la tarjeta Raspberry se enciende, lo que permite recibir el ntimero telefénico. Este dato
se guarda en la base de datos de la aplicacion para su reutilizacion cuando se ejecuta el
servicio de llamadas telefonicas, el cual realiza la llamada al nimero ingresado desde la

aplicacion en un principio, solo si se detecta un patréon de somnolencia facial.
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En este capitulo se ha expuesto el proceso de desarrollo e implementacion del sistema de
deteccion y alertamiento de somnolencia. Se comenzé con el diseno integral de la solucion,
abarcando tanto el software como el hardware necesario para llevar a cabo la deteccion
de somnolencia. Se analizaron diferentes algoritmos para seleccionar el més adecuado,
seguido de la integracion del hardware necesario para la captura, procesamiento y analisis
de imagenes, con énfasis en el uso de camaras y sistemas empotrados. Ademaés, se detallaron
los mecanismos de alertamiento auditivo, tanto mediante voz como llamadas telefénicas,
apoyados en comunicaciones Bluetooth y Wi-Fi. Finalmente, se abordé la implementacion
del software, incluyendo la arquitectura de servicios y las funciones especificas para la
deteccion de somnolencia, asi como los servicios de alertas por voz y llamadas telefonicas.

En el siguiente capitulo, se presentaran los resultados de las pruebas del prototipo
del sistema, evaluando su desempeno mediante métricas clave del modelo de aprendizaje

automatico implementado tomando un enfoque cualitativo para trabajo futuro.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de las pruebas del sistema de
deteccion y alerta de somnolencia (SDAS) a través de la evaluacion del prototipo integrado
con el hardware y software. Para validar el desempeno del sistema, se realizaron pruebas
a cinco individuos que simularon somnolencia en un entorno controlado. El sistema emitio
alertas de texto a voz o llamadas telefénicas basadas en la detecciéon de somnolencia.

Se registraron los resultados de las alertas emitidas, categorizandolas en distintos ca-
sos, lo que permitié evaluar el desempeno del sistema mediante métricas de evaluacion
utilizando matrices de confusiéon. Cada evidencia obtenida de los sujetos es analizada y
documentada en forma de tablas, mostrando el comportamiento del sistema ante una si-

mulaciéon de somnolencia.
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4.1. Prueba del prototipo

Después de haber realizado la integracion los distintos servicios y apartados del software
(seccion 3.3) en el hardware, se evalud el desempeno del sistema mediante una video-
grabacion del escritorio remoto de la tarjeta, usando la herramienta VNC' viewer, para
realizar un conteo y categorizacion del numero de alertas que se ejecutaron (llamada o
alerta de texto a voz) congruentemente con la deteccion de somnolencia.

Se grab6 a 5 individuos donde cada uno de ellos simul6é una situaciéon de somnolencia
excesiva, cerrando los ojos durante 10 segundos cada comienzo de minuto durante un
periodo aproximado de 5 a 7 minutos. Por lo que se espera observar un minimo de 5
simulaciones de somnolencia.

Por otra parte, el entorno donde se realizaron las evaluaciones fue en un automoévil es-
tatico donde se representaba una accion de conduccion en un momento (aproximadamente
12:00 horas) en el que la luz natural permitiera la mejor captacion de luz por parte de la
camara web. Cabe mencionar que la camara se encontraba en la misma posicion, sobre el

tablero, frente al conductor.

W ; : Unidad de
N, | : ( procesamiento

Sensor (webcam)

Alimentacion

Figura 4.1: Integraciéon del prototipo del Sistema de Deteccion y Alertamiento de Somno-
lencia en un automavil.

A continuacion se presenta la evidencia de cada individuo evaluado, mostrando el re-
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gistro de alertas y detecciones en forma de tablas. Estas tablas registran las alertas en
momentos donde se simula somnolencia y también si el sistema realiza una alerta sin que
haya una simulacién de somnolencia.

El objetivo del registro es clasificar cada alerta en una de las siguientes cuatro situa-

ciones posibles.

» Verdadero Positivo (TP): El sistema emite una alerta cuando el individuo simula

somnolencia.

» Falso Positivo (FP): El sistema emite una alerta cuando el individuo no simula

somnolencia.

» Falso Negativo (FN): El sistema no emite una alerta cuando el individuo simula

somnolencia.

» Verdadero Negativo (TN): El sistema no emite una alerta cuando el individuo

no simula somnolencia.

Estas categorizaciones permiten evaluar el rendimiento cuantitativo del SDAS, median-
te el calculo de métricas como sensibilidad, precision y exactitud, a partir de una matriz
de confusion generada para cada evidencia. Finalmente, se presenta una matriz de confu-
sion total con el nimero acumulado de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos

positivos y falsos negativos, lo cual permite determinar las métricas globales del modelo.

4.1.1. Evidencia 1

El sujeto etiquetado como evidencia 1 exhibe una edad aproximada de 60 anos y usa
anteojos. En esta prueba, el individuo simulé somnolencia excesiva cerrando los ojos en 7
ocasiones, y en 6 ocasiones realizé bostezos como sintoma de somnolencia de bajo nivel en
un periodo de 6 minutos.

La figura 4.2 muestra un cuadro de imagen donde se detecté una alerta de somnolencia
tanto sonora como por llamada telefonica, en la cual el individuo es monitoreado simulando

somnolencia de alto nivel, cerrando los ojos.
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Figura 4.2: Cuadro de imagen captando una alerta por somnolencia de la evidencia 1.

En la tabla 4.1 se muestra el registro de las alertas al evaluar las simulaciones de

somnolencia excesiva del sujeto en el SDAS.

Somnolencia
g N Alerta por detecciéon | Minuto
X SI 1:10
X NO 1:17
X NO 1:24
X SI 1:48
X NO 2:14
X SI 2:52
X SI 3:24
X SI 3:57
X NO 4:44
X SI 5:39

Tabla 4.1: Registro de alertas de la evidencia 1.

De la Tabla 4.1, se observa que:

134



= La columna “Somnolencia”’ presenta dos estados: “S” denota simulaciéon de somno-

lencia y “N” denota ausencia de somnolencia.

= La columna “Alerta por detecciéon” indica si el SDAS emiti6 una alerta por somno-

lencia.

= La columna “Minuto” describe el momento en que se observoé la alerta en el videoclip

grabado durante la evaluacion del individuo.

La Tabla 4.1 permite categorizar las muestras en las diferentes situaciones cuando el

sistema emite una deteccion y determinar si son:

1. Verdaderos Positivos (TP).
2. Falsos Positivos (FP).
3. Falsos Negativos (FN).

4. Verdaderos Negativos (TN).

Estos casos facilitan la creacion de la matriz de confusion. En la Tabla 4.2, se muestra
la matriz de confusion correspondiente a la evidencia 1. Se registraron 3 muestras como
verdaderos positivos, 4 como falsos negativos, 3 como falsos positivos y 7 como verdaderos
negativos. Los verdaderos negativos representan casos en los que el modelo no emite una

alerta cuando no se simulé somnolencia, lo cual son 7 casos de ausencia de somnolencia.

Prediccion Ojos

Positivo | Negativo
ACTUAL | Positivo 3 TP 4 FN
Negativo | 3 FP 7 TN

Tabla 4.2: Matriz de confusiéon de la evidencia 1.

Por otro lado, el desempeno del modelo en esta prueba se muestra a continuacion.
La tasa correspondiente a la precision del modelo se determiné a partir de la siguiente

expresion:
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Precisién:

L TP 3
Precision = TPTFP 3413 0.5
Para la exactitud:
TP+ TN 3+ 7

Exactitud = = 0.5882

TP+TN+FP+FN 3+7+3+4

Finalmente la sensibilidad o recall muestra un resultado de:

TP 3

il _ _
Sensibilidad TP+ FN 314

= 0.4285

4.1.2. Evidencia 2

(4.2)

(4.3)

En esta prueba, el sujeto es el mismo que se evalué en la evidencia 1, pero sin anteojos.

La figura 4.3 muestra un cuadro de imagen donde el individuo esta siendo monitoreado

con el SDAS; se aprecia el momento en que el sistema arroja una alerta de somnolencia

cuando el individuo simula cerrar los ojos.

Frame

Figura 4.3: Cuadro de imagen captando una alerta por somnolencia de la evidencia 2.

En esta evidencia, el individuo realizd6 6 simulaciones de somnolencia de alto nivel

cerrando los ojos durante 10 segundos cada minuto. La tabla 4.3 muestra las diferentes
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situaciones que se capturaron de la grabacion del individuo evaluado en el sistema. Cabe

mencionar que se encuentran mas de 6 muestras, ya que también se presentan casos en

donde el individuo no simul6é somnolencia, pero el sistema detecté que si la hubo.

Somnolencia

g N Alerta por deteccion | Minuto

X NO 1:34

X NO 2:38

X SI 3:38
X SI 4:12

X SI 4:45
X NO 5:35

Tabla 4.3: Registro de alertas de la evidencia 2.

Por otro lado, la tabla 4.4 presenta los resultados finales de la matriz de confusion,

con un total de 2 verdaderos positivos, 4 falsos negativos, 2 falsos positivos y 5 verdaderos

negativos.

PREDICCION Ojos

Positivo | Negativo
ACTUAL | Positivo 2TP 2 FN
Negativo 1 FP 5 TN

Tabla 4.4: Matriz de confusiéon de la evidencia 2.

A continuacion se muestra el calculo de desempeno para la evidencia 2.

Precisién:

TP 2
P 1816 = —= = .
recision TPLFP 241 0.6666
Para la exactitud:
TP +TN 2
Exactitud = + +9 0.7

TP+TN+FP+FN 2+5+1+2
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Finalmente la sensibilidad o recall muestra un resultado de:

TP 2

Sensibilidad = TP+ FN = 513 =

0.5 (4.6)

Interpretacion de la evidencia 1 y 2:

El mismo sujeto fue evaluado con y sin anteojos. Los resultados indican una mejora
en todas las métricas cuando no usa anteojos, sugiriendo que el uso de anteojos podria
afectar negativamente el rendimiento del modelo en la deteccién de caracteristicas faciales,

especialmente en la sensibilidad (del 0.4285 al 0.5) y en la precision.

4.1.3. FEvidencia 3

El individuo a evaluar es un femenino adulto de 29 anos de edad. El individuo simuld
en 5 ocasiones somnolencia de alto nivel, cerrando los ojos durante 10 segundos antes de
finalizar cada minuto, durante 5 minutos.

La figura 4.4 muestra al individuo monitorizado con el SDAS, donde se observa una
alerta verdadera emitida mientras el sujeto simulaba un episodio de somnolencia de alto

nivel al cerrar los ojos.

Figura 4.4: Cuadro de imagen captando una alerta por somnolencia de la evidencia 3.
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La tabla 4.5 registra los momentos en los que el individuo simulé somnolencia. Se apre-
cia que el sistema no emiti6 alertas cuando el individuo no estaba emulando somnolencia;
sin embargo, durante las cinco simulaciones realizadas, solo se presentaron dos de los cuatro

posibles casos de alerta.

Somnolencia
Alerta por deteccion | Minuto

S N

X SI 1:58
X SI 3:01
X NO 3:54
X NO 5:05
X SI 6:14

Tabla 4.5: Registro de alertas de la evidencia 3.

Por lo tanto, la tabla 4.6 presenta el conteo de los posibles casos generados durante
la monitorizacion del individuo. Tal que, se registraron 3 muestras verdaderas positivas, 2

falsas negativas, 0 falsos positivos y 5 verdaderos negativos.

PREDICCION Ojos

Positivo | Negativo
ACTUAL | Positivo 3TP 2 FN
Negativo | 0 FP 5 TN

Tabla 4.6: Matriz de confusiéon de la evidencia 3.

Una vez construida la matriz de confusion, se procedié al calculo de métricas de de-
sempeno del sistema para esta evidencia.

Precisién:

TP 3 .
TP+FP 3+0

(4.7)

Precisién =

Para la exactitud:
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TP+TN 3+5

E i = = =0. 4.
xactind = G N T PP FN 3454012 0F (48)
Finalmente la sensibilidad o recall muestra un resultado de:
TP 3
Sensibilidad = 0.6 (4.9)

TP+FN 3+2

Interpretacion:

Para este sujeto méas joven, la precision indica que el modelo no tuvo falsos positivos.
La exactitud es alta (0.8) y la sensibilidad también es aceptable (0.6). Estos resultados
sugieren que el modelo tiene un mejor rendimiento en sujetos mas jovenes, posiblemente
porque la edad avanzada puede introducir variaciones en las caracteristicas faciales (arru-

gas, parpados caidos, uso de anteojos) que afectan la precision.

4.1.4. FEvidencia 4

La persona evaluada en esta prueba es un femenino adulto mayor de 60 anos de edad
que emuld 5 episodios de somnolencia de alto nivel durante 10 segundos cada minuto,
durante aproximadamente 5 minutos.

La figura 4.5 describe al individuo monitoreado por el SDAS en un momento en que si-
mula somnolencia de alto nivel, cerrando los ojos y el sistema arroja una alerta de deteccion

positiva de somnolencia.
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Figura 4.5: Cuadro de imagen captando una alerta por somnolencia de la evidencia 4.

La tabla 4.7 presenta el registro de las alertas generadas durante el tiempo de prueba,

mostrando el momento de la grabacién del monitoreo.

Somnolencia
g N Alerta por deteccion | Minuto
X NO 1:30
X NO 2:40
X SI 3:27
X NO 3:50
X SI 4:25
X SI 4:58
X NO 5:35
X SI 4:41

Tabla 4.7: Registro de alertas de la evidencia 4.

En consecuencia, el conteo de las alertas permite generar la matriz de confusion co-
rrespondiente para este individuo. La tabla 4.8 presenta 5 verdaderos negativos, 2 falsos

positivos, 4 falsos negativos y 2 verdaderos positivos.
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PREDICCION Ojos

Positivo | Negativo
ACTUAL | Positivo 2TP 4 FN
Negativo | 2 FP 5 TN

Tabla 4.8: Matriz de confusién de la evidencia 4.

A continuacion se presentan las métricas de desempeno para esta prueba.

Precision:

Tp 2
TP+FP 2+2

Precisién =

0.5 (4.10)

Para la exactitud:

TP +TN B 245
TP+TN+FP+FN 2+4+5+2+4

Exactitud = = 0.5384 (4.11)

Finalmente la sensibilidad o recall muestra un resultado de:

TP 2

ibilidad = =
Sensibilidas TP+ FN 214

— 0.3333 (4.12)

Interpretacion:

Este sujeto, también de edad avanzada, muestra métricas més bajas que el sujeto mas
joven, con una precision de 0.5, una exactitud baja de 0.5384 y una sensibilidad pobre de
0.3333. Esto respalda la idea de que el rendimiento del modelo disminuye para personas

de mayor edad.

4.1.5. FEvidencia 5

El individuo evaluado en esta evidencia corresponde a una mujer de aproximadamente
65 anos. Al igual que en pruebas anteriores, simulé somnolencia de alto nivel en cinco oca-

siones, cerrando los ojos durante 10 segundos cada minuto. La figura 4.6 muestra un cuadro
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de imagen donde el sistema emitié una alerta positiva de somnolencia en un momento en

que la persona no presenté simulaciéon de somnolencia.

Figura 4.6: Cuadro de imagen captando una alerta por somnolencia de la evidencia 5.

La tabla 4.9 muestra el registro de las alertas generadas por el SDAS.

Somnolencia
Alerta por deteccion | Minuto
S N
X SI 0:49
X SI 1:50
X SI 2:23
X SI 3:32
X SI 3:32

Tabla 4.9: Registro de alertas de la evidencia 5.

El conteo de las alertas anteriores permite generar la matriz de confusion que cataloga
las muestras en los cuatro casos posibles. La tabla 4.10 presenta el nimero de muestras
catalogadas para cada caso, donde se presentan 3 muestras positivas verdaderas, 1 falso

negativo, 1 falso positivo y 5 verdaderos negativos.
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PREDICCION Ojos

Positivo | Negativo
ACTUAL | Positivo | 3 TP 1 FN
Negativo | 2 FP 5 TN

Tabla 4.10: Matriz de confusién de la evidencia 5.

Finalmente, se muestran las métricas de evaluacion de desempeno:

Precision:

TP 3
TP+FP 3+2

Precisién =

0.6 (4.13)

Para la exactitud:

TP+TN 345
TP+TN+FP+FN 3454241

Exactitud = =0.72 (4.14)

Finalmente la sensibilidad o recall muestra un resultado de:

TP 3

ibilidad = = =
Sensibilida TP+ FN 341

0.75 (4.15)

Este individuo, a pesar de ser mayor, muestra una mejora notable en la sensibilidad
(0.75), junto con una buena exactitud (0.72) y una precision razonable (0.6). Esto sugiere
que, aunque la edad puede afectar el rendimiento del modelo, hay variabilidad en los resul-
tados, lo que podria depender de caracteristicas individuales especificas, como la claridad

en la simulacién de somnolencia.

4.2. Resultados de desempeno de las pruebas

A continuacion se muestran graficamente los resultados de las métricas de desempeno

de cada prueba realizada.
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Figura 4.7: Grafica de desempeno de las 5 evidencias.

De la figura 4.7 se observa que el rendimiento del modelo tiende a ser mejor en sujetos
maés jovenes (29 anos), con una precision correcta en la evidencia 3. En personas de mayor
edad, como en las evidencias 1, 4 y 5, la precisién y la sensibilidad tienden a ser mas bajas,
aunque existen excepciones, como en la evidencia 5. El uso de anteojos (evidencias 1y 2)
afecta negativamente las métricas, lo que sugiere que el modelo puede tener dificultades
para manejar obstrucciones faciales. Por ello, el desempeno del modelo parece estar in-
fluenciado por la edad del individuo y otros factores como el uso de anteojos, siendo mas
efectivo en individuos méas jovenes y sin obstaculos visuales o complexion facial afectada

por las arrugas.

4.3. Resultado total del modelo

Para obtener las métricas de desempeno del algoritmo en general, se determind una
matriz de confusion total que suma todos los valores TP, FN, FP, y TN de las matrices
individuales de cada evidencia. Como resultado, la tabla 4.11 muestra la matriz de confu-
sion total, donde se muestran 13 predicciones verdaderas positivas, 13 falsos negativos, 7

falsos positivos y 27 verdaderos negativos.
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PREDICCION Ojos

Positivo | Negativo
ACTUAL | Positivo | 13 TP 13 FN
Negativo | 7 FP 27 TN

Tabla 4.11: Matriz de confusién total.

Tomando estos valores, se calcularon las métricas que determinan el desempeno cuan-
titativo del modelo de deteccién de somnolencia. A partir de la definiciéon de precision, el

puntaje obtenido mediante la expresion matematica fue el siguiente:

TP 13
TP+ FP 13+7

Precision = = 0.65 (4.16)

Para la exactitud:

TP +TN B 13427
TP+TN+FP+FN 13+27+7+13

Exactitud = = 0.67 (4.17)

Finalmente la sensibilidad o recall muestra un resultado de:

TP 13

. .1- — pr— -
Sensibilidad TP+ FN 13+ 13

0.5 (4.18)

La tabla 4.12 muestra los resultados de desempeno expresados en porcentaje.

Desemperno del Algoritmo

Precision | Exactitud | Sensibilidad

65 % 67 % 50 %

Tabla 4.12: Valores de métricas de evaluaciéon de desempeno para el algoritmo implemen-
tado.

La precision indica qué tan bien el modelo identifica correctamente los casos positivos,
considerando los falsos positivos. El modelo tiene una precision del 65 %, lo que significa
que, cuando predice ojos cerrados, es correcto en un 65 % de los casos. Esto sugiere que el

modelo tiene una tasa moderada de falsos positivos.
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La exactitud mide el porcentaje total de predicciones correctas, tanto para positivos
como para negativos. La exactitud del modelo es del 67 %, lo que indica que en un 67 % de
las veces el modelo predice correctamente tanto los casos de ojos cerrados como abiertos.

La sensibilidad mide la capacidad del modelo para detectar correctamente los casos
positivos (ojos cerrados), ignorando los falsos negativos. La sensibilidad es del 50 %, lo que
significa que el modelo solo detecta correctamente la mitad de los casos donde los ojos
estaban cerrados, fallando en el otro 50 % (falsos negativos). Esto es relativamente bajo,
indicando que el modelo tiene problemas para identificar correctamente los casos positivos.

En este capitulo se ha presentado la metodologia empleada para evaluar el desempeno
del modelo de detecciéon de somnolencia. A través de la captura y analisis del registro
de alertas, se construyeron matrices de confusion que permitieron calcular métricas clave,
como la precision, sensibilidad y exactitud del modelo. La interpretacion de estos resulta-
dos proporcioné una vision clara del comportamiento del sistema en diferentes individuos
evaluados, identificando puntos clave para diferentes areas de mejora.

En el siguiente capitulo, se ofreceran las conclusiones finales del prototipo, donde se
resumiran los logros alcanzados y se senalaran diversas mejoras potenciales para futuras
implementaciones, basadas en las observaciones obtenidas durante las pruebas y el analisis

del desempeno.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusion general del rendimiento del modelo

A partir de los resultados obtenidos de la matriz de confusiéon total del capitulo 4, el
desempeno del algoritmo de deteccion de 68 puntos de referencia (landmarks) en combi-
nacion con el clasificador Haar de OpenCV para la deteccion de rostros lo determinan
las métricas de evaluacion ya calculadas. Estas proporcionan una visiéon cuantitativa del
rendimiento del modelo en la deteccién de somnolencia.

Precision (0.65): El modelo es razonablemente bueno al identificar los casos de ojos
cerrados, pero hay un ntimero significativo de falsos positivos (7 en total).

Exactitud (0.67): La capacidad del modelo para hacer predicciones correctas en general
es decente, con un 67 % de precision en todas las predicciones.

Sensibilidad (0.5): La capacidad del modelo para detectar casos de ojos cerrados es
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baja, con un 50 % de sensibilidad. Esto sugiere que el modelo tiene una tendencia a no
detectar algunos casos de ojos cerrados, lo que puede ser problematico en contextos donde
es crucial no perder ninguna detecciéon. En conclusion, el modelo tiene un rendimiento
aceptable, pero hay espacio para mejorar en cuanto a la deteccion de ojos cerrados (mayor

sensibilidad) y reducir la cantidad de falsos positivos.

5.2. Conclusiones finales

5.2.1. Reflexion critica

Los resultados obtenidos reflejan que, si bien el modelo presenta un desempeno acep-
table en términos generales, atin existe un margen importante de mejora, particularmente
en la reduccion de falsos negativos y en la precision de la deteccion ocular, aspecto esencial
para una identificacion efectiva de la somnolencia en niveles avanzados. Esta limitacion
senala la necesidad de continuar optimizando tanto el algoritmo de aprendizaje automatico
como la calidad del procesamiento de imagenes.

Como reflexion final, el desarrollo del prototipo cumplié con los objetivos planteados,
demostrando la viabilidad de implementar un sistema funcional de deteccion y alertamien-
to de somnolencia a partir de herramientas de machine learning. Este trabajo aporta a
la disciplina al proponer una metodologia integral que combina componentes de hardware
y software en un entorno embebido, documentando cada fase del proceso de desarrollo.
La tesis ofrece una guia para investigadores y desarrolladores interesados en abordar esta
problematica, particularmente en la literatura hispana, donde la disponibilidad de biblio-
grafia especializada es limitada. Este aporte amplia el acceso al conocimiento técnico en

la region y sienta las bases para investigaciones futuras o mejoras en sistemas similares.

5.2.2. Limitaciones del estudio

Si bien el proposito principal del proyecto no fue alcanzar resultados de alta precision
en el desempeno del sistema, es importante senialar que el prototipo no representa atin una

solucion inmediata ni completamente fiable para abordar la problemética de la somnolencia
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al volante. Las pruebas se realizaron en un entorno controlado, sin considerar variables
criticas como las condiciones de iluminacién cambiantes o las limitaciones en la velocidad
de procesamiento de la tarjeta de desarrollo. Estas condiciones podrian afectar de manera
significativa el rendimiento en situaciones reales, especialmente considerando que se trata
de un sistema cuyo objetivo es prevenir accidentes.

Otra limitacion relevante fue el uso de redes inaldmbricas para el envio de alertas, que
si bien representan una alternativa préctica y flexible, no garantizan plena confiabilidad
en situaciones extremas donde una alerta oportuna es fundamental. En este sentido, la
dependencia de una red Wi-Fi o de un teléfono inteligente puede comprometer la eficacia
del sistema. Una soluciéon mas robusta podria consistir en la implementacién de alertas
locales mediante tonos o llamadas simuladas directamente desde la tarjeta de desarrollo, sin
necesidad de intermediarios externos. Sin embargo, dicho enfoque requeriria un desarrollo
més especializado y un estudio técnico mas profundo.

Asimismo, la calidad de las alertas generadas por voz sintetizada representa una li-
mitacion adicional. Aunque se emplearon herramientas como Festival y text2speak, estas
bibliotecas producen voces en espanol que suenan artificiales y poco naturales. La integra-
cion de voces mas realistas y humanizadas implicaria investigar alternativas més avanzadas,

lo cual excedia el alcance de esta investigacion inicial.

5.2.3. Trabajo futuro

Una alternativa a mejorar es cambiar el valor umbral y realizar pruebas para comprobar
cuales valores arrojan un mejor desempeno y se adaptan a la complexion facial para la
mayoria de conductores. Ya que en situaciones donde el individuo a evaluar presenta los
parpados caidos o los musculos que rodean al ojo estan muy relajados, el detector realiza
predicciones falsas negativas. Un ejemplo claro es la comparacion de los resultados de
desempeno (4.7) de la evidencia 3 respecto a las demas evidencias. Lo cual, determinar
los umbrales correctos permitira que el sistema sea capaz de detectar estos cambios de
distancia de una mejor manera para cada individuo, tenga o no, los parpados caidos o
cortos.

El algoritmo pierde la capacidad de realizar detecciones correctas cuando el conduc-
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tor mueve la cabeza repentinamente a cualquier direcciéon, generando falsos positivos o
verdaderos negativos. Para mejorar el desempeno del modelo, se puede considerar la im-
plementacion de un detector de rostros méas preciso basado en aprendizaje profundo (Deep
Learning) combinando técnicas de aprendizaje automéatico como las versiones mas actua-
lizadas de YOLO (Conwvolutional Network) e intentar adaptarlo a un sistema empotrado,
ya que algunos prototipos arrojan resultados prometedores en computadores de escritorio.
Estos modelos, aunque més demandantes en términos de recursos computacionales, tien-
den a ofrecer una mayor precisiéon en la deteccion de rostros en condiciones variadas de
luz, angulos de posicion y expresiones faciales.

Retomando el prototipo disenado, se podrian ajustar los parametros de umbral y ntime-
ro de frames consecutivos para la deteccion de somnolencia, optimizando asf la sensibilidad
y precision del modelo para reducir falsos negativos y mejorar la deteccion temprana de
signos de somnolencia.

Por otro lado, una posible mejora en el sistema serfa la vinculacién automatica por
Bluetooth de la tarjeta Raspberry con el teléfono inteligente. También, se podria automa-
tizar la conexion de la Raspberry a una red Wi-Fi abierta o conectarla a un enrutador
mediante Ethernet para obtener acceso a Internet a bordo, como lo traen integrado algunos
modelos de autos.

Ademas, es posible redefinir la integracion del sistema contemplando la emulaciéon de
una llamada telefénica desde la misma tarjeta raspberry, sin depender de servicios de la
red celular o internet, tal que la emulaciéon sea local mediante el uso de un perfil bluetooth
para el uso de tonos de llamada.

Finalmente, el software del prototipo puede optimizarse eligiendo un sistema operativo
que incluya tnicamente las herramientas esenciales para ejecutar la aplicacion, sin un
entorno grafico ni aplicaciones preinstaladas. Esto reduciria significativamente el consumo
de recursos y mejoraria el rendimiento, ya que el proyecto no requiere una interfaz grafica

ni el uso de un monitor. Algunas alternativas adecuadas son Raspberry Pi OS Lite (64

bits).
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Apéndice A

Instalacion de OS

A.1. Instalacion del sistema operativo Raspberry P

oS

Primero se instal6 el sistema operativo propio de la marca, denominado Raspberry P
0S8, en su version Bullseye de 64 bits. Esta eleccion se fundamenta en que la mayoria del
software disponible actualmente esta desarrollado para arquitecturas de 64 bits.

La version de 32 bits presenta limitaciones importantes, como la falta de algunas depen-
dencias de Python o errores de compatibilidad, especialmente con bibliotecas clave como
OpenC'V, esenciales para proyectos de vision artificial. Ademés, el sistema operativo de
64 bits permite direccionar memoria para procesos que demandan hasta 1TB, superando

ampliamente a la version de 32 bits.
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Cabe destacar que la compania Raspberry Pi garantiza soporte para la mayoria de sus
placas hasta al menos el ano 2026 o 2028, segtin el modelo. No obstante, hasta la fecha no se
ha especificado una declaracion de obsolescencia para el modelo Raspberry Pi 4 Computer

Model B 8GB RAM.

A.1.1. Carga e instalacién de Raspberry Pi OS

El primer paso consiste en ingresar al sitio oficial de Raspberry Pi para descargar
el instalador o la imagen del sistema operativo desde la seccion Software. La figura A.1
muestra el sitio web donde se selecciona la version para Windows, indicada con un recuadro

rojo y la leyenda “ Download for Windows”.

Install Raspberry Pi 0S using

Raspberry Pilmager 3

Raspberry Pi Imager is the quick and easy way to install
Raspberry Pi OS and other operating systems to a microSD
card, ready to use with your Raspberry Pi. Watch our 45-
second video to learn how to install an operating system
using Raspberry Pi Imager.

Download and install Raspberry Pi Imager to a computer
with an SD card reader. Put the SD card you'll use with
your Raspberry Pi into the reader and run Raspberry Pi
Imager.

Download for Windows

Download for mac0S

Download for Ubuntu for x86

Toinstall on Raspberry Pi 0S. type

sudo apt install rpi-imager

in a Terminal window.

Figura A.1: Sitio web para descarga de imagen de Raspberry Pi OS para Windows OS.

Finalizada la descarga, se ejecuta el archivo .exe (imager 1.7.4), aceptando los permi-

sos de administrador. La figura A.2 muestra el icono del archivo.

imager_1.7.4

Figura A.2: Logo del archivo instalador de Raspberry Pi imager.

El proceso de instalacion es sencillo: se selecciona “Install”, se espera su finalizacion y

se concluye con “Finish”, como se observa en la figura A.3.
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(& Raspberry Pi Imager - X # Raspberry Pi Imager =

. Installing
Welcome to Raspberry Pi Imager

Please wait while Raspberry Pi Imager is being installed. ] , y
Setup
Setup wil guide you through the installation of Raspberry Pi Stopping Raspberry Pi Imager
Imager.
Itis recommended that you dose all other applications
before starting Setup, This will make it possible to update e
relevant system fles without having to reboot your
computer.
Click Install to start the installation.
B
(a) Iniciar proceso de instalacion. (b) Espera de instalacion.

(3 Raspbenry Pi Imager -

Completing Raspberry Pi Imager
Setup

Raspberry Pi Imager has been installed on your computer.

Click Finish to dlose Setup.

Run Raspberry Pi Imager

(¢) Finalizar instalacion.

Figura A.3: Proceso para la instalacion del software Raspberry Pi Imager

Al concluir la instalacién, se abre automaticamente el programa Raspberry Pi Imager.
Este permite seleccionar el sistema operativo a instalar y el medio de almacenamiento. En
la figura A.4a se observa la seleccion del sistema Raspberry Pi OS (64 bit); en la figura

A.4b, el almacenamiento, una memoria micro SD de 16 GB, representada en la figura

A 4c.
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& Raspberry Pi Imager v1.7.4 = u} X B Raspbeny Pi imager v1 74 - O %

Operating System X

. Released: 2023-05-03
Online - 2.6 GB download

Raspberry Pi OS (64-bit)

.
A port of Debian Bullseye with the Raspberry Pi Desktop (Compatible with Raspberry Pi R b P
8 aspberry Pi

Released: 2023-05-03
Online - 0.8 GB download

Operating System Storage

RASPBERRY P10S (64-BIT) LINUX FILE-CD GA.. WRITE

Raspberry Pi OS Lite (64-bit)
A port of Debian Bullsey ible with Raspberry Pi
3/4/400)

Released: 2023-05-03
Online - 0.3 GB download

Bannharm: Bi A€ (1 anamd

(a) Opcion del sistema operativo Raspberrry (b) Escribir y cargar el sistema operativo en
Pi OS (64 bit). almacenamiento seleccionado.

Kingston®
CANVAS Select gus
mses 16cs
= WV AlfE )

TAMAN

2/16G8
019.A00LF

il

(¢) Memoria micro SD, almacenamiento se-
leccionado.

Figura A.4: Proceso de seleccion de sistema operativo, almacenamiento y escritura del OS.

Para completar la carga de la imagen, se selecciona “ Write”. El sistema operativo se
escribe en la memoria micro SD, previamente formateada.

Antes de encender la tarjeta Raspberry Pi 4 Model B, se inserta la memoria micro SD,
se conecta un monitor al puerto micro HDMI, un cable ethernet, teclado y ratéon a los
puertos USB. Esta configuracién permite operar localmente, ya que no se configurd acceso
remoto durante la carga de la imagen.

Posteriormente, se alimenta la tarjeta con un eliminador de 5.1V y 3.0A. La figura A.5a

muestra las conexiones; la figura A.5b, la fuente de alimentacion.
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(a) Hardware

(b) Eliminador

Figura A.5: Componentes y conexiones para Raspberry Pi 4 Model B.

Al encender el dispositivo, se despliega en el monitor una ventana de bienvenida (figu-

ra A.6a), seguida de configuraciones iniciales: pais, idioma, zona horaria y teclado (figura

A.6b), cambio de contrasena (figura A.6c) y actualizacion de software (figura A.6d). Fi-

nalmente, se reinicia el sistema para aplicar los cambios.

Welcometo Raspbarry Pi v AR

Welcome to the Raspberry Pi Desktop!
Before you start using it, there are a few things to set up.

Press 'Next ta get started

Cancel Next

(a) Bienvenida a Raspberry Pi
0S.

Welcome to Raspberry Pi v oA X
Change Password

The default 'pi' user account currently has the password 'raspberry’
Itis strongly recommended that you change this to a different
password that only you know.

Enter new password:

Confirm new password
«! Hide characters

Press 'Next' to activate your new password.
| Back |

(c) Cambio de contrasena.

Welcome to Raspberry Pi v oA X
Set Country

Enter the details of your location. This is used to set the language,
time zone, keyboard and other international settings.

Country. v
Language: v
Timezone: - ¥

Use English language [ | Use US keyboard
Press 'Next' when you have made your selection.

| Back “
(b) Configuracién regional y de
teclado.

Update Software

eratin

(d) Actualizacion de software.

g |

Figura A.6: Configuraciones iniciales del sistema operativo Raspberry Pi OS.
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Para visualizar las propiedades del sistema instalado, se abre una terminal (Ctrl+Alt+T),
se ejecutan los comandos “sudo apt install neofetch” y “neofetch”. La figura A.7 muestra
informacién como: version del sistema (Debian GNU/Linuz 11 (bullseye) aarch64 ), uso
de RAM en reposo (407MiB), frecuencia del CPU (1.8 GHz) y resolucién del monitor
(1920x1080).

Archivo Editar Pestanas Ayuda

> r g 1-4.2) ...
P, d (2. pt2+rpil+debllub) ...
sersch@raspberrypi:

GNU/Linux 11 (bull
Pi 4 Model B

Figura A.7: Comando neofetch que despliega propiedades de la tarjeta Raspberry Pi 4
Model B.

A.1.2. SSD como dispositivo de almacenamiento para SBC Rasp-
berry Pi 4 Model B

En esta seccion se describe la implementacion de un disco de estado sélido, el cual
mejora significativamente la velocidad de lectura y escritura del computador de una sola
tarjeta Raspberry Pi 4 Model B, al reemplazar la memoria micro SD por un SSD. Este
cambio incrementa notablemente el rendimiento en escritura secuencial y en operaciones
aleatorias (/0PS), permitiendo ejecutar aplicaciones de mayor demanda con mayor fluidez.

Durante la ejecucion del sistema operativo Raspberry Pi OS en la Raspberry Pi 4 Model
B, se detect6 un bajo desempeno asociado a las limitaciones de transferencia de la tarjeta
micro SD utilizada (ver seccion A.1.1). Esta deficiencia afectaba la fluidez del sistema y
la ejecucion de aplicaciones.

Para evaluar el rendimiento de la tarjeta, se empled la herramienta nativa Raspberry

Pi Diagnostics, la cual permite medir la velocidad de lectura y escritura, determinando si
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cumple con los estandares minimos para un funcionamiento 6ptimo. La figura A.8 muestra

la interfaz de la herramienta y la opcién Run Test para iniciar la prueba.

Raspberry Pi Diagnostics

SD Card Speed Test
Determines whether an SD card can read and write
data fast enough to provide adequate performance v

Administrador de tareas Should be run on a new or newly-formatted SD card.

m Sonido y video > ‘ Imager

| | Run Tests
m

¥ oo > LXTermma\

g PDF Viewer

Raspberry Pi Diagnostics

( Help >
o L
Preferencias > n SD Card Copier

Text Editor

Xarchiver

Figura A.8: Aplicacion Raspberry Pi Diagnostics.

Al finalizar la prueba, el sistema arroja un resultado con la leyenda PASS (figura A.9),
lo cual indica que la unidad de almacenamiento cumple con los pardametros necesarios para

un desempeno adecuado en el sistema operativo.

Raspberry Pi Diagnostics v oA X
SD Card Speed Test
Determines whether an SD card can read and write
data fast enough to provide adequate performance. PASS

Should be run on a new or newly-formatted SD card.

Close Show Log Reset

Figura A.9: Test de Raspberry Pi Diagnostics.

Al seleccionar la opcién Show Log, se abre un archivo de tipo .tzt denominado rp-
diags.txt, donde se detallan parametros clave del desempeno de la tarjeta SD, como las
operaciones aleatorias por segundo (IOPS) en lectura y escritura, cuyos valores minimos
aceptables son 500 y 1,500 respectivamente. También se incluye la velocidad de escritura
secuencial en KB/s, con un umbral minimo de 10,000.

La figura A.10 muestra que la memoria SD alcanza una velocidad secuencial de 15,976

KB/s, junto con 917 IOPS en escritura y 2,679 IOPS en lectura, superando todos los
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umbrales minimos con la leyenda PASS.

Figura A.10: Desempeno de escritura y lectura de la tarjeta de memoria SD.

Si bien los valores de operaciones aleatorias por segundo (/OPS) superan los umbrales
minimos, lo hacen por margenes relativamente estrechos: 417 IOPS en escritura 'y 1,179 en
lectura. Esto indica que el rendimiento, aunque aceptable, no duplica los valores minimos
requeridos, lo cual limita una experiencia fluida para el usuario. De manera similar, la
velocidad de escritura secuencial supera por 5,975 KB/s el umbral establecido.

A mayor cantidad de IOPS, mayor seré la velocidad de transferencia y, en consecuencia,
el rendimiento general del sistema.

Uno de los principales inconvenientes detectados al utilizar una tarjeta micro SD como
unidad principal fue el prolongado tiempo de arranque y la lentitud en la ejecucion de
aplicaciones e intercambio de archivos. Ante esta situacion, se opté por una alternativa
con mejor desempeno: un disco de estado solido (SSD).

Se dispuso de una unidad SSD previamente utilizada como almacenamiento externo
en una computadora portatil. Esta unidad, al usar la interfaz SATA, ofrece velocidades
de lectura y escritura significativamente superiores a las de una memoria micro SD. Aun-
que la Raspberry Pi 4 no cuenta con un conector SATA nativo, se emple6 un adaptador
USB-SATA para conectar el dispositivo. La tarjeta incluye puertos USB 3.0, capaces de
transferir datos a una velocidad de hasta 5 Gbps (aproximadamente 625 MB/s) [45].
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La figura A.11 muestra la conexion entre el SSD y la Raspberry Pi 4 Model B, donde
también se emplea un disipador de calor tipo torre para evitar la limitacion térmica del

sistema, proteger el hardware y prolongar su vida tutil.

SA100
SATA2.5"

Solid St

Figura A.11: Conexion de SSD y Raspberry Pi model 4 B.

Para grabar la imagen del sistema operativo Raspberry Pi OS en la nueva unidad SSD,
se deben seguir los pasos descritos en el apartado A.1, seleccionando el SSD como unidad
de destino en el programa Raspberry Pi Imager.

No obstante, en el diseno del SDAS también se opt6 por una alternativa més préctica:
clonar el contenido de la micro SD al SSD, incluyendo el sistema operativo, mediante
la herramienta SD Card Copier, integrada en Raspberry Pi OS. Este proceso se realiza
directamente desde la Raspberry Pi, sin necesidad de una computadora externa.

La figura A.12a muestra el acceso a la herramienta desde el ment principal, mientras
que en la figura A.12b se observan las opciones de origen y destino. La micro SD se
selecciona como dispositivo fuente y el SSD como destino.

Para iniciar el proceso de copiado, que incluye la creacion de particiones y transferencia

del sistema operativo, se selecciona la opcion Start.
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Copy From Device:

Administrador de tareas

Programacion > = Calculator

Internet. 4 Gestor de archivos

m Sonido y video > ‘ Imager
? Gréficos > UXTerminl
e PDF Viewer

> ‘ Raspberry Pi Diagnostics
> n SD Card Copier

2 j Text Editor
- Salir Xarchiver
% © HED0ews

(a) Herramienta SD Card Copier.

Copy To Device:

New Partition UUIDs

Help Close

@O

SD Card Copier

Copy From Device: (/dev/mmcblk0) v
Copy To Device: = 6 (/dev/sda)
New Partition UUIDs
Help Close Start

(b) Seleccion de dispositivos de almacenamiento en la aplicacion SD Card
Copier.

Figura A.12: Componentes y conexiones para Raspberry Pi 4 Model B.

En la figura A.13, la ventana final demuestra que el proceso de copiado ha concluido y

se finaliza con el botén OK.

SD Card Copier v A X
Copy From | v
Copy complete.
Copy To Dey -
tition UUIDs
OK ‘
Help J Start

Figura A.13: Fin del proceso de copiado.

Es necesario modificar el orden de arranque desde la BIOS de la Raspberry Pi 4 Model
B para establecer el SSD como dispositivo principal de arranque del sistema operativo.

Para realizar este cambio, se abre una terminal con el comando Ctri+Alt+T y se ejecuta
sudo raspi-config, lo que abre la ventana de configuracion de la BIOS, como se muestra en

la figura A.14.
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Figura A.14: Comando del lenguaje bash para abrir la BIOS desde terminal shell.

La figura A.15a muestra la ventana de configuracion de la BIOS del computador Rasp-
berry Pi 4 Model B. Se selecciona la opciéon 6, Advanced Options, desplazandose con las
flechas del teclado y presionando Enter. Luego, se accede a la opcion A6 Boot Order, como
se observa en la figura A.15b.

Posteriormente, se selecciona B2 USB Boot, mostrada en la figura A.15c. La ventana
siguiente confirma la seleccion, y se presiona Aceptar (figura A.15d). Finalmente, se elige
Finish (figura A.15e), y se confirma el reinicio seleccionando la opcién S7, como se aprecia
en la figura A.15f.

Una vez reiniciado el sistema, el sistema operativo se ejecuta desde el disco de estado

s6lido, permitiendo retirar la memoria micro SD.
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= Archivo Editar Pestafias Ayuda
Archivo Editar Pestafias Ayuda
Raspberry Pi 4 Model B Rev 1.4

Configurati

y Pi Tool (raspi-config)

Raspberry Pi Software Configuration Tool (raspi-config)

Al Expand Filesystem Ensures that all of the SD card is available
1 5 A3 Compositor Enable/disable composition g
1 system Options Configure system settings A4 Network Interface Names Enable/disable predictable network i/f names
2 Display Options Configure display settings

A5 Network Proxy Settings Configure network proxy settings
3 Interface Options  Configure comnections to peripherals
4 Performance Options Configure performance settings A7 Bootloader Version Select latest or default boot ROM software
5 Localisation Options Configure language and regional settings A9 Wayland Enable experimental Wayland backend
6 Advanced Options Configure advanced settings AA Network Config Set network configuration tool

8 Update Update this tool to the latest version
9 About raspi-config Information about this configuration tool

<Select> <Back>

o - _

(a) 6 Advanced Options. (b) A6 Boot Order.

Archivo Editar Pestanas Ayuda Archivo Editar Pestanas Ayuda

] Pi Confi ion Tool (raspi-config)

USB is default boot device

Bl SD Card Boot Boot from SD Card if available, otherwise boot from USB
B2 USB Boot Boot from USB if available, otherwise boot from SD Card

B3 Network Boot Boot from network if SD card boot fails

<Aceptar> <Cancelar>

(c) B2 USB Boot. (d) Aceptar configuracion.

Editar P Archivo Editar Pestaias Ayuda
Archivo Editar Pestafias Ayuda EhvoREdbestansailvd

Raspberry Pi 4 Model B Rev 1.4

1 H Conflgazatton FroolN(EeaRl cEntLg) Would you like to reboot now?
1 System Options Configure system settings

2 Display Options Configure display settings

3 options Configurs nnections to i 1s
4 Performance Options Configure performance settings

5 Localisation Options Configure language and regional settings
6 Advanced Options Configure advanced setti
8 Update Update this tool to the latest version

9 About raspi-config Information about this configuration tool

<Select>

(e) Terminar con la configuracion general. (f) Reiniciar el sistema.

Figura A.15: Proceso para cambiar el orden de dispositivo de arranque.

Con esto concluye el proceso de instalacion del sistema operativo en una nueva unidad
de almacenamiento de tipo SSD.
Durante el arranque mediante el SSD, se percibe una mejora notable en el tiempo de
encendido, asi como una mayor fluidez al interactuar con el entorno grafico, navegar entre
aplicaciones o gestionar archivos.
Para cuantificar esta mejora en el desempeno del sistema operativo Raspberry Pi OS,
se utiliz6 nuevamente la herramienta Raspberry Pi Diagnostics. Al ejecutar la prueba sobre

el SSD, la figura A.16 muestra valores significativamente superiores en IOPS y velocidad
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de escritura secuencial, en comparacion con los obtenidos previamente con la tarjeta micro

SD.

Figura A.16: Desempeno de escritura y lectura de la tarjeta de disco de estado soélido SSD.

En la tabla A.1 se presenta una comparacion entre la memoria micro SD y el disco de
estado solido en cuanto a velocidad de escritura secuencial y operaciones aleatorias por
segundo. La velocidad de escritura secuencial del SSD es 17.8 veces superior a la de la
micro SD. En cuanto a las operaciones aleatorias por segundo, el SSD alcanza un valor
16.39 veces mayor en escritura y 3.57 veces mayor en lectura, lo que evidencia una mejora

sustancial en el rendimiento del sistema.

Tabla A.1: Comparaciéon de valores de velocidad ente SSD y MicroSD.

Dispositivos Veloci‘dad de Escritura Se- | Velocidad d.e escri- Velocidad. de lectu-
cuencial KB/s tura aleatoria IOPS | ra aleatoria IOPS
SSD 284,393 15,031 9570
Micro SD 15,976 917 2679

Esta comparacion permitié evidenciar que el cambio de unidad de almacenamiento
mejora significativamente el rendimiento del sistema operativo, siempre que el nuevo dis-
positivo presente velocidades de transferencia de datos considerablemente superiores al

anterior.
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