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Resumen

En 2021 se registraron aproximadamente 1,19 millones de muertes
ocasionadas por accidentes de transito, lo que representa un descenso del 5 % en
comparacion con 2010. Frente a esta problematica, la presente investigacion tuvo
como objetivo desarrollar un sistema capaz de detectar distracciones en conductores
interprovinciales mediante el seguimiento del iris con técnicas de machine learning,

integrandolo en un sistema existente de monitoreo de somnolencia.

La metodologia se estructurd en cinco fases ejecutadas secuencialmente,
con un enfoque iterativo para optimizar continuamente la precision del modelo
antes de su implementacion en un entorno real. Se emplearon modelos avanzados
de vision por computadora, como MediaPipe Face Mesh y Bazeface, para el anlisis
de videos recopilados, extrayendo datos relevantes en formato CSV para su
posterior procesamiento. El sistema identificé y monitored puntos de referencia
oculares, incluyendo la pupila y puntos extremos del ojo, midiendo distancias clave

para determinar la direccion de la mirada.

Los resultados demostraron que el modelo propuesto logrd detectar con alta
precision la desviacion lateral de la mirada, lo que permitio diferenciar entre una
conduccion atenta y una situacion de distraccion. Se concluye que la metodologia
aplicada es efectiva para mejorar la seguridad vial y puede integrarse a sistemas de

asistencia al conductor, contribuyendo a la reduccion de accidentes por distraccion.

Palabras clave: seguimiento del iris, machine learning, visiéon por computadora,

deteccion de distracciones, seguridad vial, conductores interprovinciales.



Abstract

In 2021 an estimated 1.19 million deaths were caused by road traffic
accidents, representing a 5% decrease compared to 1.25 million deaths in 2010. In
response to this issue, this research aimed to develop a system capable of detecting
driver distractions in interprovincial transport by using iris tracking with machine

learning techniques, integrated into an existing drowsiness monitoring system.

The methodology was structured into five sequential phases, implemented
with an iterative approach to continuously improve the model’s accuracy before
deployment in real-world conditions. Advanced computer vision models, such as
MediaPipe Face Mesh and Bazeface, were employed to analyze collected video
data, extracting relevant information in CSV format for further processing. The
system identified and tracked ocular landmarks, including the pupil and extreme

eye points, measuring key distances to determine gaze direction.

The results showed that the proposed model achieved high accuracy in
detecting lateral gaze deviation, enabling the differentiation between attentive
driving and distracted situations. It is concluded that the applied methodology is
effective for enhancing road safety and can be integrated into driver assistance

systems, contributing to the reduction of distraction-related accidents.

Keywords: iris tracking, machine learning, computer vision, distraction detection,

road safety, interprovincial drivers.
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Introduccion

En un escenario global donde la seguridad vial sigue siendo un desafio
prioritario, los accidentes de transito contintian cobrando vidas y generando graves
consecuencias econdmicas y sociales. Segin el Global Status Report on Road
Safety 2023 de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), en 2021 se registraron
aproximadamente 1,19 millones de muertes por accidentes de transito, cifra que, si
bien representa una reduccion del 5 % respecto a 2010, sigue evidenciando la
urgencia de implementar soluciones mas efectivas. En el contexto peruano, la
situacion se agrava por factores como la informalidad en el transporte
interprovincial, las largas jornadas de manejo y la exposicion a condiciones de
conduccion mondtonas, las cuales incrementan el riesgo de somnolencia y

distracciones al volante.

En respuesta a esta problematica, el presente proyecto de tesis propone el
desarrollo de un sistema de seguimiento del iris basado en técnicas de machine
learning y vision por computadora, disefiado para detectar distracciones en
conductores interprovinciales e integrarse a un sistema ya existente de monitoreo
de somnolencia. Este sistema utiliza modelos avanzados como MediaPipe Face
Mesh y BlazeFace para identificar y rastrear puntos de referencia en los ojos, medir
distancias clave y determinar la direccion de la mirada, permitiendo asi diferenciar

entre una conduccidn atenta y una situacion de distraccion lateral.

La investigacion se sustenta en un enfoque metodoldgico estructurado en
cinco fases secuenciales con caracter iterativo, lo que asegura la mejora continua
de la precision del modelo antes de su implementacion real. El andlisis se llevo a
cabo utilizando un conjunto de datos compuesto por mas de 31 horas de grabaciones
de conductores en condiciones reales de trabajo, lo que permite validar la robustez
y aplicabilidad del sistema en entornos reales. Los resultados alcanzaron un
promedio del 93 % de precision en la deteccion de distracciones, demostrando que
la propuesta es técnicamente viable y puede contribuir significativamente a la

prevencion de accidentes de transito.
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La estructura de la tesis se organiza de la siguiente manera:

En el Capitulo I se presenta el planteamiento del problema, los objetivos, la
justificacion y las variables de estudio, estableciendo el marco inicial de la

investigacion.

En el Capitulo II se expone el marco tedrico, que incluye antecedentes
nacionales e internacionales, asi como las bases conceptuales y tecnologicas que
sustentan el uso de inteligencia artificial y vision por computadora en la deteccion

de distracciones y somnolencia.

El Capitulo III describe la metodologia empleada, detallando el tipo y nivel
de investigacion, el disefio, la poblacion y muestra, los instrumentos y

procedimientos aplicados.

En el Capitulo IV se presentan los resultados obtenidos y su discusion,
analizando el desempefio del sistema y comparando los hallazgos con estudios

previos.

Finalmente, el Capitulo V expone las conclusiones y el Capitulo VI presenta

las recomendaciones para futuras investigaciones y mejoras del sistema.

Este proyecto de tesis no solo busca aportar una solucion tecnoldgica
innovadora al campo de la seguridad vial, sino también sentar las bases para que
este tipo de sistemas pueda replicarse en otras areas de transporte y sectores donde
la atencion del operador sea un factor critico. La implementacion de un sistema de
seguimiento del iris con machine learning representa un paso importante hacia la
reduccion de accidentes por distraccion en el transporte interprovincial, mejorando

asi la seguridad de los conductores y pasajeros en el Peru.
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I. Planteamiento del problema

1.1. Descripcion y formulacion del problema

Segun el informe Global Status Report On Road Safety 2023 de la
Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS), en el afio 2021 se estimo6 unos 1,19
millones de muertes ocasionadas por accidentes de transito, un descenso del 5% en

comparacion con 1,25 millones de muertes ocasionadas en 2010.

Aun asi, el desafio mundial para la salud y el desarrollo a nivel mundial son
las muertes y lesiones causadas por accidentes de transito. En 2019 la causa
principal de muertes entre nifios y jovenes de 5 afios a 29 afios fue de accidentes de
transito, es la duodécima causa de muerte cuando se consideran por edades (World

health organization, 2023).

A pesar de la complejidad inherente al sistema de transporte peruano, la
informalidad en el transporte interprovincial emerge como un desafio constante y
preocupante, generando como consecuencia un aumento significativo en el nimero

de accidentes (Rupay, 2018).

La tasa promedio de la poblacion afectada por siniestros de transito ha sido
de 3,8% entre los afios 1991 y 2019, esto estd por encima del crecimiento
poblacional deportado por el INEI en este periodo de tiempo (Ministerio de

transportes y comunicaciones, 2023).

El creciente flujo vehicular y de pasajeros en los ultimos afios ha
desencadenado un aumento significativo en la tasa de accidentes de transito. Los
datos del 2017 en la carretera central Lima a Huancayo, eje transversal importante
de via de comunicacion en el Pert, revelan cifras alarmantes: 1227 accidentes, 49
fallecidos, 409 heridos graves y pérdidas econdmicas que superan los 249 millones
(Ministerio de transportes y comunicaciones, 2017). Aunque el plan estratégico
vigente reconoce al factor humano como la principal causa, omite elementos
cruciales como la calidad del suefio, la somnolencia y la exposicion a grandes
altitudes, los cuales podrian estar influyendo significativamente en la ocurrencia de

estos siniestros (Huaman Olarte & Mujica Alban, 2020).
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Ilustracion 1
Siniestros en red vial nacional, periodo 2022
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Fuente: Reporte estadistico de siniestros viales 2022 Super intendencia de
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Iustracion 2
Fallecidos en red vial nacional, periodo 2022
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Ilustracion 3
Heridos en red vial nacional, periodo 2022
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transporte terrestre de personas (2022)

Existen sistemas de deteccion de somnolencia que emplean sensores
oculares para monitorear la frecuencia de parpadeo del conductor. Al superar un
umbral predefinido, se activa una alarma. Por otro lado, la inteligencia artificial,
mediante técnicas de procesamiento de imagenes y redes neuronales, permite
detectar los ojos del conductor utilizando algoritmos generando alertas ante signos

de somnolencia (Cano Lara et al., 2022).

1.1.1. Problema general

(Como se halla, mediante el seguimiento del iris con machine learning, la
deteccion de distracciones en el sistema de monitoreo de somnolencia en

conductores interprovinciales, en Moquegua 20247



1.1.2.

1.2

1.2.1.

14

Problemas especificos

(Qué nivel asegura la precision del modelo de machine learning para la
deteccion de distracciones en el sistema de monitoreo de somnolencia en
conductores interprovinciales, en Moquegua 20247

(Qué capacidad de integracion tiene el sistema para la deteccion de
distracciones en el sistema de monitoreo de somnolencia en conductores
interprovinciales, en Moquegua 2024?

( Como optimizar el tiempo de procesamiento del sistema para la deteccion
de distracciones en el sistema de monitoreo de somnolencia en conductores
interprovinciales, en Moquegua 2024?

Objetivos

Objetivo general

Hallar mediante el seguimiento del iris con machine learning la deteccion

de distracciones en el sistema de monitoreo de somnolencia en conductores

interprovinciales, en Moquegua 2024

1.2.2.

Objetivos especificos

Hallar el nivel que asegure la precision del modelo de machine learning para
la deteccion de distracciones en el sistema de monitoreo de somnolencia en
conductores interprovinciales, en Moquegua 2024

Hallar la capacidad de integracion que tiene el sistema para la deteccion de
distracciones en el sistema de monitoreo de somnolencia en conductores
interprovinciales, en Moquegua 2024

Optimizar el tiempo de procesamiento del sistema para la deteccion de
distracciones en el sistema de monitoreo de somnolencia en conductores

interprovinciales, en Moquegua 2024
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1.3. Justificacion

Justificacion Teorica: Esta investigacion se basa en el uso de las diversas
tecnologias de inteligencia artificial como el seguimiento ocular mediante vision
por computadora para detectar distracciones en conductores. Estudios cientificos
demostraron que el andlisis de los movimientos oculares permite detectar los
niveles de atencion y posibles estados de distraccion y somnolencia los cuales estan
vinculados con los siniestros de transito. Sin embargo, en nuestro contexto nacional
es limitada la implementacion de estos avances en el ambito de la seguridad vial,
por lo que se busca apoyar el desarrollo de estas soluciones tecnoldgicas basada en
fundamentos tedéricos de aprendizaje automadtico y visidbn computacional,
contribuyendo asi a cerrar la brecha existente entre la ciencia actual y su aplicacion

en el transporte terrestre en el Pert.

Justificacion Practica: El desarrollo de un sistema de monitoreo que
identifique en tiempo real las distracciones y somnolencias en conductores
interprovinciales es crucial puesto que esto contribuira en reducir la ocurrencia de
siniestros viales derivados del factor humano, el cual se considera por el Plan
Estratégico Nacional de Seguridad Vial 2017—2021 cual. Este sistema puede ser
integrado como herramienta preventiva, facilitando asi la toma de decisiones para
asi poder mejorar la seguridad de los pasajeros y disminuir las perdidas tanto
humanas como materiales. También podra escalar en otra categoria de transporte
como en las politicas de seguridad en el &mbito de la mineria como una medida de

prevencion de accidentes.

Justificacion Social: Si bien es cierto que el grupo de estudios son los
choferes interprovinciales la relevancia del estudio brindard mayor seguridad a los
pasajeros en los viajes interprovinciales y se reducird la tasa de accidentes de
transito aumentando la confiabilidad en este tipo de viajes que son comunmente

realizados.

Justificacion Metodologica: Investigaciones previas demuestran que es
factible analizar la somnolencia con un nivel de precision aceptable, sin embargo,

con el avance de la tecnologia se presentan mejores métodos para resolver estos
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problemas con mejores resultados, el uso de la inteligencia artificial es de los

métodos mas actuales y por ende debe ser adaptado en nuestra perspectiva social.

1.4. Variables

Variable Independiente: Seguimiento del iris con Machine Learning.

Variable Dependiente: Deteccion de distracciones en el sistema de

monitoreo de somnolencia en conductores interprovinciales.
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II. Marco teorico

2.1. Antecedentes

2.1.1. Internacionales

Benites Cespedes (2024) en su investigacion, Desarrollo de un sistema de
alerta de fatiga para conductores viales, se centr6 en detectar la fatiga en
conductores, empleando sensores no intrusivos que se colocan en el vehiculo. Para
el disefio y prueba del sistema, se usaron simuladores como Tinkercad y Arduino,
logrando construir un prototipo funcional que puede instalarse en el volante de
cualquier automovil. Las pruebas realizadas demostraron una deteccion eficaz de la
somnolencia, ofreciendo una solucién econdémica y accesible para mejorar la

seguridad vial.

Delgado Egas & Yandun Velastegui (2022) implemento, en su estudio
Sistema de deteccion de somnolencia para conductores de taxis en la ciudad de
Tulcan, un sistema que detecta la somnolencia mediante el uso de un sensor de
obstaculo infrarrojo, capaz de detectar cuando los ojos del conductor permanecen
cerrados por un tiempo prolongado. Al detectar este comportamiento, un
dispositivo Buzzer emite una alarma para alertar al conductor. Ademads, se
desarroll6 una aplicacion movil, que, a través de un modulo de comunicacion
Bluetooth, gestiona el sistema, almacena los resultados y facilita la administracion
de usuarios. Este enfoque integra tecnologia accesible para una alerta eficiente en

tiempo real.

Granda Zaruma & Valdivieso Delgado (2021) desarrollaron un Sistema de
deteccion de somnolencia a través de vision asistida por computadora en el periodo
abril centrandose en el disefio de dispositivos electronicos basados en vision
asistida por computadora para prevenir accidentes de transito. El sistema utiliza el
analisis del Aspecto de Relacion Ocular (EAR), que mide la frecuencia de parpadeo
y el tiempo que los ojos permanecen cerrados. Las técnicas de investigacion
documental, observacion y prueba y error sirvieron para recopilar y seleccionar

informacion y material necesario basado en el comportamiento de la persona ante
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estas condiciones que presenta el conductor al estar al volante. Con base en los
resultados, con una efectividad del 92%, el dispositivo segmenta la ubicacion de los
ojos, clasifica ojo derecho e izquierdo, lleva a cabo un monitoreo constante y de

tiempo real analizando la orientacion del rostro del conductor.

Safarov et al. (2023) desarrollaron un sistema de deteccion de somnolencia
en tiempo real utilizando andlisis de parpadeo de ojos y vision por computadora.
Este estudio muestra como el parpadeo de los ojos puede correlacionarse con la
somnolencia y como las redes neuronales profundas mejoran la deteccion precisa
en condiciones de conduccion real. Utilizaron datos personalizados para el
entrenamiento del modelo y se obtuvieron resultados experimentales para diferentes
candidatos. El rendimiento general del modelo de deteccion de somnolencia fue de
95,8% de precision para la deteccion de ojos somnolientos, 97% para la deteccion
de ojos abiertos, 0,84% para la deteccion de bostezos, 0,98% para caidas del lado

derecho y 100% para caidas del lado izquierdo.

Jebraeily et al. (2024),en su investigacion titulada Driver Drowsiness
Detection Based on Convolutional Neural Network Architecture Optimization
Using Genetic Algorithm, se utilizaron mecanismo de busqueda de arquitectura de
red para obtener una estructura Optima para una red neuronal convolucional que
pueda detectar eficazmente la somnolencia del conductor. Esta investigacion
propone enriquecer el conjunto de datos y abordar las deficiencias en los conjuntos
de datos existentes, y una estructura Optima de red neuronal convolucional
incluyendo el numero de capas y el tipo de funcion objetivo. El método propuesto
super?6 a otros enfoques en exactitud y precision, logrando una tasa de precision de

aproximadamente el 99,8%.

Yang y Yi (2024) presentan la investigacion Enhancing Road Safety: Deep
Learning-Based Intelligent Driver Drowsiness Detection for Advanced Driver-
Assistance donde aplicaron una técnica de deteccion inteligente de la somnolencia
del conductor basada en aprendizaje profundo para sistemas avanzados de
asistencia al conductor (DLID3- ADAS). La técnica DLID3-ADAS, se derivan
caracteristicas complejas de las imdgenes. Ademas, se utiliza el algoritmo Northern

Goshawk Optimization (NGO) para la seleccion de hiperparametros Optimos para
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el modelo ShuffleNett. Por ultimo, se utiliza un modelo de maquina de aprendizaje
extremo (ELM) para detectar y clasificar adecuadamente los estados de
somnolencia de los conductores. Este sistema ademas de detectar el estado de
somnolencia del conductor también optimiza el procesamiento de los datos,
permitiendo una deteccion rapida y eficiente en entornos de alta demanda, logrando
un mayor rendimiento en comparacion con los modelos existentes, con una

precision maxima del 97,05% y un tiempo computacional minimo de 0,60 s.

2.1.2. Nacionales

Jain et al. (2021) Esta investigacion, Real-Time Driver Drowsiness
Detection using Computer Vision, utiliza el sistema EAR (Eye Aspect Ratio) para
calcular la relacion de las distancias entre los puntos de referencia horizontales y
verticales del ojo, necesaria para detectar la somnolencia. Para detectar el bostezo,
se calcula un valor YAWN utilizando la distancia entre el labio inferior y el labio
superior, y la distancia se compara con un valor umbral. S¢ usa un modulo eSpeak
(sintetizador de texto a voz) que se utiliza para dar alertas de voz adecuadas cuando
el conductor se siente somnoliento o esta bostezando. La precision medida en la
fase de andlisis de rendimiento es casi del 100% en el caso de que la cara esté
correctamente alineada y no haya ningin obstaculo portatil. La precision disminuye
un poco cuando hay un obstaculo (por ejemplo, un sombrero). Las condiciones de

iluminacion ambiental son muy importantes para obtener resultados adecuados.

En esta investigacion de Armando & Flores (2024) , titulada Desarrollo e
implementacion en un sistema embebido de un sistema detector de la distraccion
en conductores mediante la estimacion de la postura de la cabeza, se desarroll6 e
implemento un detector de distracciones en la ciudad de Cusco basandose en la
estimacion de la postura de la cabeza usando la tecnologia de las redes neuronales
convolucionales en un Orange Pi 5 capaz de ejecutar estos modelos y estimar los
angulos de rotacion de la cabeza. Se compraron 12 modelos MNASNetl-0
seleccionados por su desempefio destacado. Al realizar las pruebas del prototipo en
un entorno real controlado alcanza una exactitud promedio del 93,58%, una
precision del 90,05%, una sensibilidad promedio de 96.5% y una puntuaciéon F1

promedio de 93,09%.



20

Mayon & Limaquispe (2018) desarrollaron un Sistema de deteccion de
somnolencia mediante inteligencia artificial en conductores de vehiculos para
alertar la ocurrencia de accidentes de transito desarrollando un prototipo de un
sistema de control del estado de somnolencia en conductores de vehiculos
utilizando C# con EmguCV para detectar de ojos abiertos, cerrados distraccion y
orientacion y un sistema de alarma con un zumbador de 12 V, que recibe la orden
del microcontrolador Raspberry PI 3 que a su vez la recibe desde el software de

implementacion de vision artificial y de una red neuronal.

2.2. Bases tedricas

2.2.1. Inteligencia Artificial

Es la habilidad que poseen las maquinas para imitar el razonamiento
humano a través de algoritmos complejos. Estas maquinas pueden procesar grandes
cantidades de datos, aprender de ellos y utilizar ese conocimiento para tomar
decisiones de manera autéonoma. Esta capacidad se manifiesta en diversas
aplicaciones, desde la identificacion precisa de objetos en imagenes hasta la
optimizacion de estrategias comerciales. Ademas, la IA esta transformando nuestra
vida cotidiana al proporcionarnos recomendaciones personalizadas y predicciones
en areas como la salud, la educacion y las relaciones sociales, lo que la convierte
en una tecnologia con un impacto cada vez mayor en multiples aspectos de nuestra

existencia (Rouhiainen, 2018).

2.2.2. Aprendizaje automatico

Segun Dias Ramires (2021) define el aprendizaje automatico (Machine
Learning) como una rama de la inteligencia artificial que capacita a las
computadoras para aprender de manera autbnoma a partir de datos, sin necesidad
de ser programadas explicitamente para cada tarea. Desde el punto de vista de la
ingenieria se define como programa de computador que aprende de una experiencia
denominada E, con respecto a una tarea definida por 7'y una medida de rendimiento

llamada R, si su rendimiento en la tarea, medido por R, mejora con la experiencia.
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2.2.3. Aprendizaje profundo

Se puede definir el aprendizaje profundo (deep learning) como una parte del
machine learning, se inspira en el funcionamiento humano tanto como la estructura
y la funcion de las redes neuronales basandose en sus algoritmos y técnicas para
desarrollar las mismas actividades de un ser humano y que pueda coexistir en los

diferentes campos en el que vivimos (Paxi, 2023).

Goodfellow et al. (2016) define al Deep Learning como un subcampo del
Machine Learning que utiliza redes neuronales artificiales de varios tipos y con
multiples capas como son las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), Redes
Neuronales Recurrentes (RNN), Redes Neuronales Evolutivas (ENN), etc. Estas
redes llegan a aprender a través de procesos de entrenamiento con grandes
conjuntos de datos actualizando los parametros de la red para reducir la funcion de

perdida.

2.2.4. Redes Neuronales Profundas

Las Redes Neuronales Profundas (DNN), es un modelo computacional que
se basa en la estructura y funcionamiento de las redes neuronales artificiales
caracterizandose por la presencia de multiples capas ocultas entre la capa de entrada
y salida. Estas logran modelar representaciones jerarquicas de los datos,
permitiendo la extraccion de caracteristicas de alto nivel a partir de datos de entrada

crudos (Lecun et al., 2015).

2.2.5. Face Detection Models

La deteccion facial es una técnica de vision por computadora que identifica
rostros humanos en imdgenes o videos. Su desarrollo ha sido fundamental en
diversas aplicaciones como reconocimiento facial, andlisis de emociones, seguridad

biométrica y realidad aumentada (Viola & Jones, 2001).

Inicialmente, los métodos de deteccion facial se basaban en técnicas de

procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico tradicional, pero con el
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avance del aprendizaje profundo, los modelos actuales han mejorado

significativamente en precision y eficiencia (Viola & Jones, 2001).

2.2.6. BlazeFace

BlazeFace es un modelo de deteccion de rostros desarrollado por Google,
disefiado especificamente para su uso en dispositivos méviles con GPUs integradas.
Su principal ventaja radica en su capacidad para operar en tiempo real, alcanzando
velocidades de doscientos a mas de mil fotogramas por segundo en dispositivos de
alta gama. Esta eficiencia lo hace ideal para aplicaciones de realidad aumentada que

requieren una deteccion facial precisa y rapida (Bazarevsky et al., 2019).

El modelo se basa en una red neuronal convolucional ligera, inspirada en
arquitecturas como MobileNetV1/V2, pero con modificaciones especificas para
optimizar la extraccion de caracteristicas faciales. Ademads, emplea un esquema de
anclaje adaptado del Single Shot MultiBox Detector (SSD), optimizado para un uso
eficiente de la GPU. Para mejorar la resolucidon de conflictos entre predicciones
superpuestas, BlazeFace implementa una estrategia alternativa a la supresion no
maxima, lo que contribuye a una deteccion mas estable y suave (Bazarevsky et al.,

2019).

2.2.7. Face Landmark Model

El modelo genera una malla relativamente densa de 468 vértices, lo que lo
hace adecuado para aplicaciones de realidad aumentada que requieren efectos
basados en la cara. Una de sus principales ventajas es su capacidad para operar en
tiempo real en GPUs moviles, alcanzando velocidades de cien a mas de mil
fotogramas por segundo, dependiendo del dispositivo y la variante del modelo.
Ademas, la calidad de sus predicciones es comparable a la variabilidad encontrada

en anotaciones manuales de las mismas imagenes (Kartynnik et al., 2019).

La arquitectura del modelo esta optimizada para dispositivos moviles, lo
que permite su implementacion en aplicaciones que requieren procesamiento en

tiempo real sin sacrificar precision. Este enfoque ha sido fundamental para el
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desarrollo de efectos de realidad aumentada basados en la deteccion y modelado de

la geometria facial (Kartynnik et al., 2019).

2.3. Definicion de términos

— Inteligencia Artificial (IA): Ponce Gallegos et al. (2014) expresa como “una
de las ramas de las ciencias de la computacion que mas interés ha despertado
en la actualidad, debido a su enorme campo de aplicacion” (p. 16).

— Aprendizaje Automatico (Machine Learning): Segin Géron (2019) es “la
ciencia (y el arte) de programar computadoras para que puedan aprender de
los datos” (p. 2).

— Visidn artificial: Danilo & Santillan (2008) comenta que “La vision artificial
es una disciplina compleja que involucra otras ciencias, intenta emular la
capacidad que tienen algunos seres vivos para ver una escena y entenderla;
conjuntamente con el PDI, han experimentado una rapida evolucién en las
dos ultimas décadas.” (p. 3).

— Deteccion de Rostros: Segun Morales Gonzales et al. (2024), “La deteccion
de rostros es una técnica esencial en la inteligencia artificial, utilizada en
una amplia gama de aplicaciones que van desde la seguridad hasta la
interaccion humano-computadora.” (p. 316).

— MediaPipe: Segin Sanchis Reig & Pujol Lopez (2022) es “un framework
para desarrollar pipelines de ML que permitan procesar series temporales de

datos como videos o audios” (p. 7).
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I11. Metodologia
3.1. Tipoy nivel de investigacion

La investigacion es de tipo aplicativa, Lozada (2014) expone que este tipo
de investigacion tiene como objetivo crear conocimiento con la aplicacion directa

en la sociedad o en el sector productivo.

Esta investigacion es de nivel Exploratoria, Hernandez y Mendoza (2018)
define los estudios de alcance exploratorio como investigacion de fendémenos o
problemas de los cuales se tiene dudas o no se han abordado para el contexto de la
investigacion, se identifican conceptos, variables e hipotesis, se prepara el terreno

para estudios mas amplios y se propone una perspectiva innovadora.

3.2.  Ambito temporal y espacial

Esta investigacion se realizé en el afio 2024 con los datos recolectados en el
proyecto titulado Desarrollo de un software de machine learning para percibir los
micro suenios en los choferes interprovinciales del departamento de Moquegua

2023.

3.3. Diseiio de investigacion

Estudio de intervencion cuasi experimental, se utiliza cuando el
investigador manipula la variable independiente, pero no tiene el control total sobre
la asignacion aleatoria de los participantes a los grupos de estudio. En este caso, el
fendmeno es observado en su contexto natural, no se realiza una asignacion al azar
de los sujetos de estudio y no se modificaran las condiciones naturales externas que

afectan el resultado (Agudelo y Aigneren, 2018).

Este enfoque permitié aprovechar al méximo los recursos disponibles en el
Desarrollo de un software de machine learning para percibir los micro suerios en
los choferes interprovinciales del departamento de Moquegua 2023, garantizando
que los videos en bruto se transformen en un dataset robusto, estructurado y

preparado para cumplir con los objetivos del proyecto.
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3.4. Poblacion y muestra

3.4.1. Poblacion.

La poblacion es un conjunto de casos que se tomaran como referencia para
definir la muestra en base a los criterios predeterminados. Este no se refiere
exclusivamente a seres humano puesto que puede estar conformada por animales,
muestras bioldgicas, expedientes, etc. Segin la investigacion realizada (Arias-

Gomez et al., 2016).

Esta proviene de un proyecto titulado Desarrollo de un software de machine
learning para percibir los micro sueiios en los choferes interprovinciales del
departamento de Moquegua 2023 en este proyecto se cuenta con mas de 31 videos
de conductores interprovinciales que se tomaran como la poblacion de este plan de

tesis (Morales Gonzales et al., 2024).

3.4.2. Muestra

El muestreo es el proceso por el cual se selecciona un conjunto de individuos

de la poblacion con el fin de poder estudiar y caracterizar a la poblacion.

Se optd por un muestreo no probabilistico porque esta se basa en el juicio
personal del investigador para elegir los elementos que perteneceran a la muestra,
este sera un muestreo intencional o de conveniencia puesto que nos permite elegir
los elementos mas convenientes para desarrollar la investigacion de manera mas

sencilla (Vazquez Martinez, 2017).

En este proyecto se us6 el 100% de la poblacion disponible ya que al contar
con un mayor volumen de datos permite analizar y evaluar la eficiencia del modelo,

asi como analizar la factibilidad de utilizarlo para el seguimiento del iris.

Se cuenta con mas de 31 videos de aproximadamente una hora de duracion
por video obteniendo asi 31 horas, 24 minutos, con 47 segundos de grabacion que

equivalen a mas de trescientos GB de almacenamiento.
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3.5. Instrumentos

3.5.1. Técnicas de recoleccion de informacion

Estos son mecanismos que se usan para reunir de forma organizada, existen
3 tipos de técnicas de recoleccion de datos: cualitativas, cuantitativas y mixtas, estas
recopilan informacion, numérica, informacion sobre el contexto y caracteristicas de

fenomenos sociales o ambas respectivamente (Caro, 2021).

Se usaron técnicas de observacion directa, documentos y registros para
recolectar datos ya que estas nos dejan visualizar el contexto real en el que se
encuentran los sujetos observados y la informacion ya documentada como: papers,

bases de datos informes y registros.

3.5.2. Herramientas de software

— Python: Es un lenguaje de programacion interpretado, de alto nivel y de
proposito general. Destaca por su sintaxis clara y sencilla, lo que facilita su
aprendizaje y comprension, siendo una opcion ideal tanto para quienes
comienzan a programar como para desarrolladores con experiencia.

— Visual Studio Code: Editor de codigo fuente desarrollado por Microsoft
utilizado por programadores y desarrolladores para escribir y editar codigo
en una variedad de lenguajes de programacion, como Python, JavaScript,
C++, entre otros.

— Pandas: Biblioteca de Python especializada en la manipulacién y anélisis de
datos. Proporciona estructuras de datos flexibles y potentes, como
DataFrames, que facilitan la limpieza, transformacion y exploracion de
grandes volimenes de informacion de manera eficiente.

— NumPy: Biblioteca fundamental para el calculo numérico en Python. Ofrece
soporte para arrays multidimensionales y funciones matematicas
optimizadas, lo que permite realizar operaciones avanzadas con alta
eficiencia y rendimiento.

— Mediapipe: Marco de trabajo desarrollado por Google para la vision por

computadora y el procesamiento de datos en tiempo real. Destaca por su
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capacidad de detectar y rastrear caracteristicas faciales, como puntos de
referencia en el rostro, con alta precision y eficiencia.

— OpenCV: Biblioteca de codigo abierto ampliamente utilizada para el
procesamiento de imagenes y vision por computadora. Ofrece herramientas
avanzadas para la deteccion de objetos, reconocimiento de patrones y
analisis de video, lo que la hace ideal para aplicaciones en inteligencia

artificial y machine learning.

3.6. Procedimientos

Esta investigacion se desarrolld en cinco fases, desarrolladas de manera
secuencial, pero con un enfoque iterativo que permite mejorar continuamente el
modelo de deteccion de distraccion en conductores. Este enfoque garantiza la

precision y confiabilidad del sistema antes de su implementacion en un entorno real.

Esta metodologia implica la generacion de datos a través de la planificacion
y ejecucion de experimentos controlados o la observacion directa de fendémenos en

entornos naturales o controlados (Flores-Monroy et al., 2023).

3.6.1. Fase I obtencion de la informacion

En esta fase se llevo a cabo la recopilacion de datos fundamentales para el
desarrollo del proyecto, abarcando tanto informacidén tedrica como material
audiovisual necesario para el andlisis. El objetivo principal es reunir todos los
recursos que permitan comprender y modelar el comportamiento del iris en la

deteccion de distracciones.

La investigacion de Armando & Flores (2024) enfatizo6 la importancia de la
recopilacion de datos haciendo uso de los conjuntos de datos BIWI y AFLW2000.
En contraste, en el presente estudio se dispone de datos obtenidos directamente de
un proyecto, extraidos en su estado natural, lo que permite un enfoque mas

representativo de las condiciones reales.
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Recopilacion de videos.

Se cuenta con videos brindados por el proyecto Desarrollo de un software
de machine learning para percibir los micro suerios en los choferes
interprovinciales del departamento de Moquegua 2023 los cuales cuentan con
grabacion frontales de todo el transcurso de viaje interprovincial en el trayecto
Moquegua a Ilo, se grabaron con la finalidad de observar las acciones de los

conductores en su estado natural para ser analizados.

Se cuenta con videos de mas de veinte conductores y en cada uno se puede
identificar diferentes conductas y acciones que realizan mediante su viaje, asi como

las condiciones en las que trabajan.
Consideraciones sobre el ojo humanos

Puesto que este proyecto se centro en la deteccion y anélisis de las facciones

del ojo humanos se recopilo informacion relevante sobre este mismo.

El globo ocular humano tiene un didmetro aproximado de 24 milimetros en
adultos, con ligeras variaciones individuales. Este tamafio es fundamental para el
enfoque adecuado de las imagenes en la retina (Martinez Rodriguez & Maldonado

Rivera, 2024).

El tiempo de reaccion visual, definido como el intervalo entre la percepcion
de un estimulo visual y la respuesta motora correspondiente, varia segin diversos
factores, incluyendo la intensidad del estimulo y el estado de alerta del individuo.
En promedio, este tiempo oscila entre 200 y 250 milisegundos (Martinez Rodriguez

& Maldonado Rivera, 2024).

Existen varias enfermedades que pueden llegar a alterar tanto la forma como
el funcionamiento normal del globo ocular, por consecuencia alterar la informacion
recopilada, de las mas conocidas es el estrabismo que es un trastorno ocular en el
cual se pierde el paralelismo en los ejes oculares produciéndose una desviacioén

ocular y una alteracion sensorial de la vision (Pérez Barreto, 2011).
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Tlustracion 4
Variacion de la condicion de estrabismo

Vision Normal

Esotropia Exotropia

Tuerce el ojo hacia dentro Tuerce el ojo hacia fuera

Hipotropia Hypertropia

Tuerce ¢l ojo hacia abajo Tuerce el ojo hacia arriba

Fuente: Imagen referencial de variantes del estrabismo

3.6.2. Fase 2 Preprocesamiento de los datos

Esta fase se baso en la preparacion y limpieza de los videos recopilados para
garantizar su calidad y compatibilidad con el sistema de procesamiento. El
preprocesamiento es una fase critica, ya que permite optimizar el rendimiento del

modelo de anélisis y asegurar la validez de los datos.

El estudio de Villan et al. (2017) destaco la importancia de la anotacion
precisa de datos para entrenar modelos que detecten la somnolencia y distraccion
en conductores, asi como el uso de algoritmos de visién por computadora para
extraer caracteristicas relevantes dependiendo de la investigacion, como la relacion

de aspecto del ojo (EAR), dngulos de la cabeza y patrones de parpadeo.

Estos videos estan en formato mp4, de tamafio 1920 x 1080 grabado a 29,96
fotogramas por segundo y se grabaron con la finalidad de observar las acciones de

los conductores en su estado natural para ser analizados.
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Tabla 1

Caracteristicas de videos

Formato del Ancho de Alto de Velocidad de Velocidad de

video fotograma fotograma datos fotogramas
30.01
Mp4 1920 1080 20002 kbps
fotogramas/segundo

Para el andlisis se esta considerando los videos donde se tenga una mayor
visibilidad de rostro de la persona, sean videos de una duracion extensa y donde

pueda identificarse correctamente las facciones de los conductores.

Se encontraros tres situaciones que perjudican a la deteccion de los rostros

en estos videos:

Los conductores con accesorios en el rostro: Se visualiza conductores con
accesorios como gafas de sol o lentes oftalmicos, estos lentes con prescripcion
médica, aunque aun permiten la visualizacion del globo ocular el reflejo de los rayos

solares perturba la deteccion y evita un analisis fluido y estable.

Ilustracion 5
Conductor con accesorios en el rostro

Fuente: Desarrollo de un software de machine learning para percibir los micro suefios

en los choferes interprovinciales del departamento de Moquegua 2023
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Conductores con condiciones especiales: Se considera a los conductores que
padecen condiciones médicas que puedan alterar la deteccidon como estrabismo o
miopia.

Ilustracion 6
Conductor con condiciones especiales

Fuente: Desarrollo de un software de machine learning para percibir los micro suefios

en los choferes interprovinciales del departamento de Moquegua 2023

Irregularidad en el video: Se encontré secciones del video donde el
conductor no figura o es otra persona la que estd siendo detectada, por lo cual
podemos considerar estos momentos de tiempo como invalidos y eliminarlos para

poder.
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Ilustracion 7
Irregularidades en videos

Fuente: Desarrollo de un software de machine learning para percibir los micro suefios

en los choferes interprovinciales del departamento de Moquegua 2023

Se reviso detalladamente estos videos previniendo y evitando usar los

videos no aptos que podrian perjudicar el analisis concreto de los resultados.

3.6.3. Fase 3 Modelo de deteccion

En esta fase, se emplearon modelos avanzados de vision por computadora,
como MediaPipe Face Mesh y Bazeface, para analizar los videos recopilados y
extraer los datos necesarios en formato CSV. El objetivo es estructurar la
informacion relevante para su posterior procesamiento y modelado en la deteccion

de distracciones en conductores.

MediaPipe es un modelo de aprendizaje automatico disefiado para detectar
y seguir en tiempo real los puntos de referencia del iris, la pupila y los contornos
oculares, utilizando tUnicamente una cdmara RGB y sin requerir hardware

especializado (Vakunov & Lagun, 2020).

Media pipe Face Mesh es una solucion de geometria de caras que permite
obtener 468 puntos clave en tiempo real mediante la aplicacion de modelos en
machine learning. Este mismo emplea dos modelos de Redes Neuronales Profundas

que trabajan simultdneamente las cuales se encargan de la deteccion facial en la
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informacion brindada y la colocacion de la malla facial referente a los puntos

brindados por el primer modelo.

Face detection model

Face detection model opera sobre toda la imagen para obtener los lugares
donde estan presentes los rostros, ademas produce coordenadas de los seis puntos

claves en el rostro detectado.

Esta solucion se basa en BlazeFace el cual esta disefiado para integrarse en
aplicaciones de realidad aumentada que requieren deteccion precisa y rapida de
rostros. Ademas de identificar la posicion del rostro, el modelo predice seis puntos
clave faciales: centros de los ojos, tragicos de las orejas, centro de la boca y punta
de la nariz. Estos puntos permiten estimar la rotacion del rostro, facilitando el
procesamiento posterior en tareas especificas como estimacion de geometria facial

o clasificacion de expresiones.

Ilustracion 8
Single BlazeBlock y Double BlazeBlock

| 5x5 DW Conv | | Max Pooling | . [ 5x5DWConv | | MaxPooling |] 4
[] 2 5
| 1x1 Conv | | Channel Pad [ 5 I 1x1 Conv / Project | |Channe| Pad | o
E‘; Activation
[ Actvaton
N
P
Activation

Fuente: BlazeFace: Sub-millisecond Neural Face Detection on Mobile GPUs

Cabe resaltar que utiliza la convolucién en profundidad para su tiempo de
ejecucion y eficiencia en términos computacionales, asi como la convoluciéon 1x1
que, aunque mas lenta, permite mesclar la informacion en diferentes canales y asi

reducir o expandir el nimero de canales en la red (Bazarevsky et al., 2019).

Para su extraccion de caracteristicas toma una entrada RGB de 128 x 128

pixeles y consta de una convolucion 2D seguidas de cinco BlazeBlocks simples y
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seis BlazeBlocks dobles con una profundidad de 96 canales, gracias a esto esta
optimizado para ser rapido y eficiente, especialmente en dispositivos modviles

generando menos anclajes, lo que reduce la carga computacional.

Tabla 2
Arquitectura de red de extraccion de caracteristicas

Layer/Block Input Size Conv. Kernel Sizes

Convolution 128 X 128 X 3 5 X5 X3 X 24 (stride 2)

Single BlazeBlock 64 X 64 X 24 5X5X24X1
1X1X24X24

Single BlazeBlock 64X 64 X 24 5X5X24X1
1X1X24X24

Single BlazeBlock 64 X 64 X 24 5X5X24 X1 (stride 2)
1X1X24X48

Single BlazeBlock 32X 32X48 5X5X24X1
1 X1X24X48

Single BlazeBlock 32X 32X48 5X5X24X1
1X1X24X48

Double BlazeBlock 32X 32X48 5X5X48 X 1 (stride 2)
1X1X48X24
5X5X24X1
1 X1X24X96

Double BlazeBlock 16 X 16 X 96 5X5X96X1
1X1X96X24
5X5X24X1
1 X1X24X96

Double BlazeBlock 16 X 16 X 96 5X5X96X1
1X1X96X24
5X5X24X1
1 X1X24X96

Double BlazeBlock 16 X 16 X 96 5X5X96 X1 (stride 2)
1X1X96X24
5X5X24X1
1X1X24X96

Double BlazeBlock 8 X 8X96 5X5X96X1

Esta tabla continua



Double BlazeBlock 8 X 8X96

1X1X96X24
5X5X24X1
1X1X24X96
5X5X96X1
1X1X96 X24
5X5X24X1
1X1X24X96
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El resultado de esta deteccidon nos brinda la ubicacion en la que se encuentra el

rostro y 6 puntos referenciales

Tabla 3
Puntos referenciales extraidos
RIGHT NOSE MOUTH RIGT EAR LEFT EAR
LEFT EYE
EYE TIP CENTER TRAGION TRAGION
Ojo Ojo Puntade  Centrode  Tragodelaoreja  Trago de la oreja
derecho Izquierdo la nariz la boca derecha izquierda

Ilustracion 9
Deteccion de rostros

Fuente: Elaboracion propia
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Face Landmark model

Este modelo opera sobre las ubicaciones de los rostros detectados y genera
las posiciones de los rostros con una malla facial predefinida de 468 puntos para
conectar los landmarks estos se posicionan en el rostro en relacion a la deteccion

previamente hecha y prediciendo la ubicacion de los landmarks.

Esta malla define como se relacionan los puntos entre si guidndose de la
deteccion previa de face detection, cabe resaltar que los landmarks se van
obteniendo basdndose en el fotograma anterior mediante tracking o seguimiento de
ellos, posteriormente se vuelve a invocar a face detection inicamente cuando no se

logré identificar la presencia del rostro (Lugaresi et al., 2019).

Una vez se obtiene la ubicacion del rostro mediante fase detection y se
obtienen las caracteristicas de la imagen el cabezal de regresion toma estas
caracteristicas y predice las coordenadas 3D de los 468 landmarks (Zhang et al.,

2014).

El cabezal de regresion consiste en varias capas fully connected (totalmente
conectadas) que mapean las caracteristicas extraidas a las coordenadas 3D (x, y, z)
de los landmarks. La salida de del cabezal de regresion es un vector de 1404 valores

(468 landmarks x 3 coordenadas).

La funcion de pérdida es crucial para entrenar el modelo. En el caso del Face
Landmark Model, se utiliza una funcion de pérdida basada en la distancia euclidiana

(Bulat & Tzimiropoulos, 2017).
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Ilustracion 10
Expresion referencial de Loss Function

ﬁ
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Fuente: referencial de Loss Function

Loss Fuction = (yi — §)?

1% )
Cost Function J(by, b;) = %Z(}’i - 9)?
i=1

1y ,
- %Z(yi ~ by — byx)
i=

Este modelo contiene 1700 muestras, cien de cada una de las 17 subregiones
geograficas, que fueron anotadas con género percibido (masculino y femenino) y

tono de piel (de uno a seis) segln la escala de Fitzpatrick.

Se muestra los resultados de la deteccion basado en Main mode conocido
como modo principal que tiene lugar la mayor parte del tiempo y se basa en la
obtencion de un recorte de rostro altamente preciso a partir de la prediccion en el
fotograma anterior (fotogramas 2, 3, ... en la imagen siguiente) y el Reacquisition
mode que se produce cuando no hay informacion sobre el rostro de los fotogramas
anteriores. Ocurre en el primer fotograma (imagen siguiente) o en los fotogramas
en los que se pierde el seguimiento del rostro. En este caso, se ejecuta BlazeFace

Detector para evaluar el modo de readquisicion (Yan & Ivan Grishchenko, 2022).
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Evaluacion por genero
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Tracking mode (primary)

Reacquisition mode (on the first

frame)
Gender

Mean absolute Standard % of Mean absolute Standard

% of dataset .. ..
error deviation dataset error deviation

Male 46,5% 2,61 1,03 46,6% 3,25 1,34

Female 53,5% 2,62 1,04 53,4% 3,24 1,24

Tabla 5

Evaluacion por tono de piel

Tracking mode (primary)

Reacquisition mode (on the first frame)

Skin Tone

Type % of Mean Standard % of Mean absolute Standard
dataset absolute error deviation dataset error deviation

1 1,5% 2,90 1,51 1,5% 3,75 2,13

2 14.8% 2,64 1,00 14,7% 3,27 1,21

3 34,5% 2,68 1,03 34,6% 3,33 1,33

4 28.,6% 2,55 0,93 28,6% 3,13 1,11

5 14,4% 2,49 1,04 14,4% 3,09 1,24

6 6,3% 2,77 1,34 6,1% 3,48 1,68

Una vez el seguimiento del iris estd en funcionamiento se realizo la

deteccion de las distracciones, puesto que el punto 468 y 473 detectan el centro de

la pupila del globo ocular se utilizaran para medir la distancia entre el borde externo

e interno del ojo, ademds descubrir cuanta distancia hay entre pupila y bordes del

0jo nos ayudara a saber el porcentaje de espacio que se moviliza la pupila al mirar

a una direccidn u otra.

Se uso la distancia euclidiana para hallar una medida manejable en la cual

realizar estas pruebas.
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D = /(xo — x1)% + (¥o — ¥1)?

Se realizd las pruebas primero extrayendo un promedio de la media de
distancias de videos donde se observa en direccion izquierda, direccion derecha y
centro, con esto y segun los resultados se estimo que las distancias en las cuales se
ubica la pupila en cada direccion varian del 35 al 40 % de espacio del globo ocular,
esto dependiendo de la distancia de la cdmara, la orientacion o incluso el ojo que se

utiliza para la deteccion.

Tabla 6
Resultados de zona de deteccion

Distancia promedio

Extremo a extremo Borde interno a pupila Borde externo a pupila
87,143 32,254 37,676
100 % 37,012 % 43,234 %

Una vez el algoritmo esta calibrado se tom6 la decision que por la
orientacion de los videos y la posicion de la cdmara tomar como punto de deteccion
al globo ocular derecho puesto que es mas visible y presta una mejor precision en
la deteccion para lo que se usé un espacio del ojo del 40% hacia la derecha y un
35% hacia la izquierda, esto dependiendo de la distancia entre los extremos del ojo

derecho.

Ilustracion 11
Division de las zonas de deteccion

Fuente: Optometria comportamental — terapia visual
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Para la construccion del dataset se extrajeron los datos de la posicion de las
pupilas, asi como la distancia de bordes del ojo a detectar y la distancia de bordes a

la pupila de cada ojo.

Se evaluaron cada uno de los frames de los videos y asi detectar el
movimiento de los ojos en cada momento del video, también dependiendo del
calculo de la distancia euclidiana se colocara una etiqueta que indica a que direccion

estd viendo la persona.

Ilustracion 12
Resultados de evaluacion de frames

Frame Mumbe Left Pupil X |Left Pupil Y |Right Pupil X |Right Pupil ¥ |Di Qutg Distance Pupil Di: Pupil Di Pupil Di Pupil Direction
0 553 1001 754 G983 66.0984115( 42.2018957| 48.0104155| 23.0217289| 43.9658959|DERECHA
1 538 999 740 984| 68.8839604( 44.1474801| 48.0104155 23| 46.3249393|DERECHA
2 521 997 7125 083 B69.7208721| 42.2018957| 49.0407993 21.023796 49.244289| DERECHA
3 504 996 708 083 68.7313611| 41.2310563| 47.0425339| 19.0262976| 49.8196748|DERECHA
4 486 995 685 G83| 70.4556598| 46.8721666| 42.0475921| 23.0217289| 47.8539445|DERECHA
5 468 993 669 G83| 69.7208721| 46.0977223| 42.1070065| 20.0249844| 49.8196748|DERECHA
6 449 989 650 981| 70.3491293| 46.3249393| 44.1021541 20| 50.4876222|DERECHA
7 434 985 634 078 71.3442359| 48.0520551| 40.1123422| 21.023796| 50.6359556|DERECHA
3 412 985 618 076| 72.2495675 41 50.039984| 21.2132034| 51.7880295|DERECHA
g 393 987 592 976| 70.0071425| 53.2353266| 44.0113622| 27.1661554| 43.1856458|DERECHA

10 363 980 568 971 79.0253124| 47.2652092 50| 37.1214224 42.296572|CENTRO
11 332 966 556 958 77.1038261| 34.3656806| 58.0775344| 33.7342556( 45.3541619|CENTRO
12 320 955 547 052| B1.1541743| 30.8058436| 61.4003257| 36.3455637( 46.0977223|CENTRO
13 321 951 545 ©49| BB.0511215| 35.6931366| 52.6117858| 3B.3275358| 50.6359556|CENTRO
14 318 G948 546 947| 90.0055554| 33.5410197| 56.4358042| 39.6232255 51.623638|CENTRO
15 320 949 552 948| 88.0056816| 32.7566787| 57.4282161| 36.4965752| 52.4690385|CENTRO
16 322 950 554 048| B89.0224691| 31.5753068| 58.2151183| 37.3363094( 52.4600385|CENTRO
17 327 955 556 953 92.0489( 32.0156212| 55.3263048| 38.3275358| 54.5893763|CENTRO

Fuente: Elaboracion propia

Estos datos obtenidos nos permitieron analizar detenidamente cada
momento en el cual se detecta una fluctuacion en la deteccion dependiendo si hay
movimiento irregular en los ojos, fallo en la deteccion u distracciones prolongadas

en el transcurso del viaje.

3.6.4. Fase 4 Evaluacion de resultados

En esta etapa, se realizdo un analisis exhaustivo para determinar si los
resultados obtenidos cumplen con los objetivos establecidos. Se verifica la
precision y relevancia de los parametros extraidos, asegurando que sean adecuados
para la aplicacion prevista. Ademas, se evalua la fiabilidad del sistema
considerando su desempefio, con el fin de determinar su viabilidad para su

implementacion en un prototipo funcional.
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Al revisar los datos obtenido se ven irregularidades en el conteo de frames
y variacion tanto en la posicion de deteccion de la pupila como en la posicion en la
que se ubica, al revisar detenidamente estas situaciones resulta que en algunos
momentos el conductor no estd presente en la deteccidon y usan accesorios que
evitan una deteccion fluida por lo cual sucede la variacion en la posicion y el fallo

en el conteo de los frames.

Para esto se decidio cortar ciertas partes de lo ya detectado en el dataset para
al momento de analizar los datos estos puedan exponer una perspectiva mas fiable

y conocer la efectividad de este modelo.

Se usaron métricas de medicion estadistica para evaluar los datos recogidos
y poder expresarlos en una tabla donde también se almacena el conteo de

distraccion segun lo prolongadas que sean.
Media (Promedio)

La media aritmética es una medida de tendencia central que se obtiene
sumando todos los valores de un conjunto de datos y dividiéndolos entre el nimero
total de observaciones, proporciona una idea del valor central o tipico de los datos.

Sin embargo, es sensible a valores atipicos o extremos.

En el estudio de Diaz-Chang & Arredondo (2022) se observo un incremento
en los valores medios de tiempos de resolucion de cada item a medida que avanzaba
el test, acompanado de una mayor dispersion, lo cual podria indicar fatiga

atencional.

Si este valor cambia mucho entre distintos videos, puede significar que la
posicidn del ojo varia dependiendo del usuario o las condiciones de grabacion. En
términos practicos, este nimero es una referencia base sobre donde suele ubicarse

el iris en los fotogramas.
N

.1
=3 %

i=1
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Desviacion Estandar

La desviacion estandar mide la dispersion o variabilidad de un conjunto de
datos respecto a su media. Indica cuanto se alejan, en promedio, los valores

individuales de la media del conjunto.

Si la desviacidn estandar es muy alta, indica que la deteccion no es estable
y cambia mucho entre cuadros. Un valor moderado puede deberse a movimientos

naturales del ojo.

Coeficiente de Variacion (CV)

El coeficiente de variacion es una medida de dispersion relativa que expresa
la desviacion estdndar como un porcentaje de la media. Es 1til para comparar la

variabilidad entre conjuntos de datos con diferentes unidades o medias.

En el estudio de Salazar Olarte (2021) se presentan promedios y coeficientes
de variacion de las respuestas obtenidas, lo que permite establecer coincidencias

entre respuestas verbales y fijaciones o diametros de la pupila.

Un CV mas bajo indica menor variabilidad relativa, mientras que un CV
mas alto sefiala mayor dispersion en relacion con la media. Teniendo en cuenta las
condiciones a las que se sujeta esta medida se puede interpretar la confiabilidad y

fluctuacion en relacion a la media:
CV <0.1 (10%) — Baja variabilidad, buena precision.
CV entre 0.1 y 0.3 — Variabilidad moderada.

CV > 0.3 — Alta variabilidad, posible inestabilidad en la deteccion.

CV =

>l Q
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Media de Diferencias Absolutas (MAD)

La media de las diferencias absolutas mide la variabilidad promedio entre
valores consecutivos en un conjunto de datos. Indica la magnitud promedio de los

cambios entre observaciones sucesivas.

Aunque no se menciona especificamente la MAD en los estudios
encontrados, esta métrica es comunmente utilizada en el analisis de series
temporales para evaluar la variabilidad entre observaciones consecutivas, lo cual es

relevante en el seguimiento ocular (Mauricio, 2013).

Si este valor fuera muy alto (por ejemplo, >10 pixeles), indicaria que la
deteccion de la pupila es inestable y salta demasiado, un valor bajo sugiere que la

deteccion es suave y sin cambios bruscos.

=
MAD = HZPQH — Xil
i=

Indice de Estabilidad (ED)

El indice de estabilidad es una medida compuesta que evalia la consistencia
de un conjunto de datos, considerando tanto la variabilidad relativa (CV) como la

variabilidad entre observaciones consecutivas (MAD).

En el andlisis de series temporales, la estabilidad de los datos es crucial para
la prediccion y el modelado. El EI puede utilizarse para evaluar la consistencia de
series temporales en campos como la meteorologia o las finanzas, asi como en el
control de calidad, métricas como el CV y la MAD se utilizan para evaluar la
consistencia de los procesos de produccion. El EI podria ser una extension natural

para medir la estabilidad de los datos de calidad (Montgomery & Wiley, 2010).

Un EI cercano a uno indica alta estabilidad en los datos, mientras que

valores mas bajos sugieren mayor inestabilidad o variabilidad.

MAD
El=1-(CV+—>)
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Todos estos datos se recopilan en una tabla donde se analizan estas medidas

para las coordenadas x, y para cada uno de los ojos.

Tabla 7
Conjunto de datos analizados

Media De

. Desviacion Coeficiente De . . Indice De
Media . . Diferencia L.
Estandar Variacion Estabilidad
Absoluta
Ojo Ojo Ojo Ojo Ojo Ojo Ojo Ojo Ojo Ojo

izquierdo  derecho izquierdo derecho izquierdo derecho izquierdo derecho  izquierdo  derecho

[X,Y] [X,Y] [X,Y] [X,Y] [X,Y]

Con estos datos podemos realizar andlisis mas profundos, este grafico de
barras muestra la variabilidad en la deteccion de la pupila izquierda (LPX
Desviacion Estdndar) para cada video. Un valor mas alto indica que la deteccion

fue menos estable en ese video.

Ilustracion 13
Variabilidad de la deteccion

Variabilidad en la Deteccion de la Pupila lzquierda por Video
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Fuente: Elaboracion propia

Se us6 un grafico boxplot donde se puede visualizar la estabilidad de la

pupila en cada uno de los ojos, asi como su promedio de ubicacion mas frecuente.
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Ilustracion 14
Distribucion del indice de Estabilidad

Distribucién del indice de Estabilidad de la Pupila
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Fuente: Elaboracion propia

Adicionalmente se recopild el tiempo total en que se detectd distraccion
tanto a la izquierda como a la derecha y su total equivalente en segundos de cada
video para poder saber con exactitud el tiempo total invertido en distracciones

durante el trayecto del viaje.

Mustracion 15
Resultados del tiempo de distraccion

PO1VL 2278 15 1 o 0 111.662 51.996 163.658 3:44
PO1V2 6112 48 2 1 1 264,314 231.696 496.010|8:16
PO1V3 4403 43 2 o 0 192.007 136.810 328.817|5:29
FOZV1 2555 [ 0 o 0 71.306 67.371 138.677|2:19
PO3V1 22550 173 25 B B 02.985 1505.074) 1598.059|27:38
PO4VL 28062 238 33 13 5 119.200 2048.210 2167.410|36:07
POSV1 3rs1 4 a o 0 39.155 91.484 130.640/2:11
PO7V1 3308 [ L] o 0 10,144 144.948 164.002| 3:44
POTV2 5731 22 0 o 0 54,469 293.964 358.433|6:58
PO&VL 3438 1 [i] o 0 66.270 144.381 210.651|4:31
P0GV 10974 7 2 o 1 248.572 229.895 478.467|8:58
P10V1 2963 37 0 o 0 128.839 156.087 284.926|5:45
P11v1 4322 32 2 o 0 110.895 183.002 203.897|5:54
P12v1 37 8 1 1 1 164.959 3ran 202.079|3:22
P13v1 12377 7 [i] o 0 301.435 148.683 450.118|8:30
F14v1 5741 34 2 o 0 84.447 291.229 375.676|6:16
P16V1 10641 45 k] 1 of 538.367 37.488] 575.855/10:36
P17V1 2765 38 1 o 0 107.060 136.243 243.303|4:03
P18Vl 2673 4 a o 0 29.350 123,269 152.619|3:33
P1av1 2975 24 L] o 0 112.229 155.253 267.483|4:27
F21V1 10435 55 5 o 1 529.529 47.060 576.589)10:37
P22V1 7211 20 3 o 0 159.756 183.603 343.358|6:43
P23V1 9638 31 1 0 1 211.985 294.231 506.2168:26

Fuente: Elaboracion propia

Al analizar estas medidas en las diferentes detecciones realizadas se

evidencié un nivel muy elevado de la desviacién estandar en algunos resultados,
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esto llegas a evidenciar la variacion en el espacio de deteccion y el margen en el

que se detecto la pupila.

Ilustracion 16
Irregularidades en la desviacion estdndar

PO1V1 272.975 115.854 0.424 6.057 0.554 843.366
PO1V2 249.861' 110.239 0.441 6.327 0.534 1020.823
PO1V3 379.692§ 119.329 0.314 5.987 0.67 831.699
PO2V1 353.058 136.341 0.386 8.192 0.591 605.899
PO3V1 388.385 1. 0.236 4.944 0.751 915.612
P04V1 147.928 78.533 0.531 5.264 0.433 1074.335
POSV1 447.382 74.357 0.166 4.482 0.824 1076.392
PO7V1 350.026 70.068 0.2 4.145 0.788 1204.203
PO7V2 472.894 76.973 0.163 4.25 0.828 856.89
PO8V1 246.196 89.386 0.363 5.084 0.616 868.864
POSV1 428.074 66.213 0.155 8.1 0.826 1150.797
P10V1 349.579 79.178 0.226 4.326 0.762 1055.416
P11V1 428.645 76.111 0.178 4.039 0.813 1126.486
P12v1 333.089 138.276 0.415 5.588 0.568 335.501
P13V1 271.697 L 0.22 4.194 0.765 1178.649
P14v1 503.393 104.248 0.207 5.931 0.781 958928
P16Vl 457.941 , 0.202 3.075 0.791 122042
P17V1 276.702 87.068 0.315 4.181 0.67 1042.203
P18V1 484.029 63.646 0.131 3.267 0.862 946.761
P19V1 543.06 74.755 0.138 4.822 0.853 1041.211
P21V1 673.128 68.758 0.102 2.61 0.854 1220.841
P22V1 192.613 74.729 0.388 3.55 0.594 1140.249
P23V1 592.875 75.694 0.128 4,251 0.865 1324.685

Fuente: Elaboracion propia

Por consiguiente, tanto el coeficiente de variacion y la media de diferencia

absoluta presentan valores elevados en relacion al promedio estdndar hallado en las

demas detecciones como se muestra en la tabla.

Tabla 8
Analisis de los resultados de la persona 1
LPX LPX LPX Media —
NOI‘I;_I:;E del Desviacion Coeficiente de de Diferencias dLEXt I::,(:,l;e d
1deo Estandar Variacion Absolutas ¢ Lstabiida

PO1V1 115,854 0,424 6,057 0,554

PO1V2 110,239 0,441 6,327 0,534

P0O1V3 119,329 0,314 5,987 0,67
PROMEDIO 87,4910417 0,258 4,862 0,726
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Estos resultados nos permitieron concluir que en estos analisis sucedieron

irregularidades que alteraron la deteccion de la pupila en estos videos.

La primera persona, conjunto de videos PO0IVI, P0IV2, POIV3, se
comprobd que esta persona padecia de estrabismo en el ojo izquierdo, al comparar

sus resultados con su ojo derecho se evidencia una gran diferencia.

Ilustracion 17
Persona 1 con estrabismo

Fuente: Desarrollo de un software de machine learning para percibir los micro suefios

en los choferes interprovinciales del departamento de Moquegua 2023

En el caso de la segunda persona, conjunto de videos P02V1, realizar
diversos movimientos en todo el transcurso del video ademés que su rostro no

permanece enfocado en la grabacion por lo que causa estas irregularidades.
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Ilustracion 18
Irregularidades en la deteccion de la persona 2

Fuente: Desarrollo de un software de machine learning para percibir los micro suefios

en los choferes interprovinciales del departamento de Moquegua 2023

También podemos apreciar un valor inusual en la Media de Diferencias
Absolutas (MAD) de 8,1 en la persona P09V lo que puede significar ruido en la

deteccidn, esto se corrobora al analizar el video del cual se extrajeron los datos.

Ilustracion 19
Ruido en la deteccion de la persona 9

Fuente: Desarrollo de un software de machine learning para percibir los micro suefios

en los choferes interprovinciales del departamento de Moquegua 2023

La cuarta persona, conjunto de videos PO4V1, presenta un tiempo total de

distraccion de mas de 36 minutos en total del transcurso del viaje lo cual es un
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resultado inesperado puesto que representa mas de la mitad el tiempo de viaje

esperado.
Tabla 9
Resultados del tiempo de distraccion de la persona 4
Tiempo Tiempo . .
T Total Minut
Derecha Izquierda lempo 2ota tnutos
119,2 2048,21 2167,41 36:07:00

Al analizar con detalle esta situacion se concluyé que esto sucede por el uso
de lentes oftalmicos lo cual, mediante el reflejo de luz solar, interrumpe y evita una

deteccion continua y precisa de la pupila.

Ilustracion 20
Uso de lentes oftdlmicos de persona 4

Fuente: Desarrollo de un software de machine learning para percibir los micro suefios

en los choferes interprovinciales del departamento de Moquegua 2023
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Con este analisis se logré identificar tanto las condiciones, acciones e
incluso situaciones medicas en las cuales se llevan a cabo los viajes
interprovinciales, presentado esta informacion se espera mejorar las condiciones en
las que se realicen estos viajes para asi brindar mayor seguridad al publico en

general.

3.6.5. Fase 5 Implementacion

Se procedio a la integracion del modelo de seguimiento del iris en el sistema
de deteccion de somnolencia, asegurando que los datos obtenidos durante las fases

previas sean precisos, confiables y representativos del fenémeno estudiado.

Se realiz6 el primer prototipo con el seguimiento del iris integrado bajo la
estructura propuesta de MediaPipe agregando su paquete de modelos

FaceLandmarker.task.

Iustracion 21
Implementacion de MediaPipe "face landmarker.task

;ndpl 3

running

Fuente: Elaboracion propia

Se afiadi6 una nueva clase distractionDetector para poder afadir el detector
de distracciones sin alterar la composicion de la deteccion de la somnolencia del

modelo. En esta clase se trabaja con los puntos:
LEFT EYE POINTS = 33,468,133]
RIGHT _EYE POINTS =[362, 473, 263]

Estos puntos nos permitieron identificar tanto el borde interno como externo

y la pupila de cada uno de los ojos.
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Ilustracion 22
Class distractionDetector

e _landmarks|[@]

Fuente: Elaboracion propia

Se agrego la funcion distance calculate que permite conocer la distancia
entre los puntos para posteriormente hacer el conteo del tiempo de distraccion en

cada frame del video.

Iustracion 23
Funcion distance calculate

Fuente: Elaboracion propia
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Con esto afiadido se realizo la deteccion de la distraccion y deteccion de la
somnolencia. Ahora se puede identificar estos factores con mas precision y poder

analizarlos.

Tlustracion 24

Deteccion de la distraccion izquierda y derecha

Fuente: Elaboracion propia

Ilustracion 25
Deteccion de somnolencia micro suefio y bostezo

ALERT ALERT

Fuente: Elaboracion propia
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Este prototipo nos permitié guardar la informacion de las veces en las que
se detectd una distraccion, asi como el conteo del monitoreo de somnolencia y el

tiempo total que duro las distracciones en un archivo JSON.

Ilustracion 26
Conteo de distracciones y monitoreo de somnolencia

output ? final4_2 > {} resultsjson > ...
v {"alarms": 4, "yawns": @, "drowsiness": 2,
"distraction right": 2, "distraction left™: 1,
"total distraction”: 10.630465917602995}

Fuente: Elaboracion propia

Asi como guardar una imagen referencial de cuando se activo la alarma de

distraccion o deteccion de somnolencia.

Ilustracion 27
Archivos de almacenamiento de alarma

l distractions_left
l distractions_right

l drowsiness

B yawns

I results

Fuente: Elaboracion propia
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Ilustracion 28
Alarmas mostradas

ALERTA: Distraccion a la DERECHA ALERTA: Distraccion a la IZQUIERDA

Fuente: Elaboracion propia

También nos muestra todas las detecciones y el tiempo invertido en cada

una como referencia en la consola.

Ilustracion 29
Tiempo total por distracciones

TIEMPO TOTAL PO

Tiempo de distracciones [5.231922097378277, ©.599838202247191 ]
Tiempo de distracciones a la izquierda: [4.798705617977528]

Fuente: Elaboracion propia

Como podemos ver este prototipo provee una deteccion muy precisa y fiable

tanto de las distracciones como de las sefales de somnolencia.

3.7. Analisis de datos

El analisis se centrd en evaluar y validar las dos fases del modelo utilizado,
tanto la deteccion facial como el modelo de malla facial para la deteccion de la

pupila.

— Python: Se realizaron pruebas exhaustivas del cédigo desarrollado en
Python para garantizar la correcta implementacion del modelo de

inteligencia artificial. La validacion de este instrumento se llevd a cabo
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mediante pruebas unitarias y de integracion, verificando su precision en la
deteccion del movimiento ocular

- Visual Studio Code: La confiabilidad de este entorno de desarrollo se
garantiz6 mediante su amplia adopcion en la comunidad de programacion y
su capacidad para soportar la integracion de herramientas de control de

versiones (Git) y depuracion.

Estas metodologias y técnicas se fundamentan en la reduccion de datos, su
representacion y la etapa de conclusiones y verificacion. Este proceso puede
realizarse tanto antes de la recoleccion de datos, durante los analisis iniciales, como

después, al elaborar el producto final (Denman & Haro, 2002).

— Tablas: Se emplearon tablas para mostrar las caracteristicas extraidas de la
base de datos de la poblacion que se usara para este proyecto.

— Grificos de Barras y Columnas Se utilizaron para representar los datos a
evaluar e identificar los picos mas altos de los datos.

— Diagramas boxplot Con €l se visualizaron los datos en un plano lo que

permitio representar la distribucion de un conjunto de datos.
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IV.Resultados y discusion

4.1. Resultados

Los resultados obtenidos reflejaron fielmente la informacion capturada en
los videos de origen, lo que demuestra la eficacia del modelo de inteligencia
artificial desarrollado para el seguimiento del iris en conductores de transporte
interprovincial. A partir de la aplicacion del modelo de MediaPipe, se logrd detectar
y monitorear con precision los puntos de referencia en los ojos, incluyendo los
puntos de la pupila y los més alejados de cada ojo. Asimismo, la medicioén de la
distancia entre los puntos permitié determinar la direcciéon de la mirada, lo que

posibilito la identificacion de distracciones en los conductores.

Al recopilar toda esta informacién obtuvimos el porcentaje de deteccion fiel
en cada uno de los videos, en promedio de todos los videos es un 93% de deteccion
fiable y precisa ademas de que se obtuvo un 11,42% de distraccion total segun el
trayecto recorrido, aproximadamente de siete a ocho minutos, aunque estos valores
sean menores aun podemos apreciar falencias en la deteccion como un 78,89%
cuando el conductor presenta actitudes y movimientos bruscos mediante su

monitoreo.

Ilustracion 30
% Distraccion y % Deteccion

Tiempo de distraccion

% Distraccion = % Deteccion

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 10

Resultados de investigacion

RESULTADOS DE INVESTIGACION

Tiempo Total Minutos % Distraccion % Deteccion

456.83 00:07:37 11,42 93,00

Tlustracion 31
Resultados de las detecciones

Nombre del Video |Tiempo Derecha |Tiempo lzquierda | Tiempo Total | Minutos % Distraccion |% Deteccion
PO1V1 111.662 51.996 163.658 0:02:44 4.09 67.74
PO1V2 264.314 231.696 496.01 0:08:16 12.40 094.95
PO1V3 192.007 136.81 328.817 0:05:29 8.22 95.42
PO2V1 71.306 67.371 138.677 0:02:19 3.47 78.89
PO3V1 92.985 1505.074 1598.059 0:26:38 39.95 92.95
PO4V1 119.2 2048.21 2167.41 0:36:07 54.19 92.90
POSV1 39.155 01.484 130.64 0:02:11 3.27 98.97
PO7V1 19.144 144,948 164.092 0:02:44 4.10 98.94
PO7IV2 64.469 293.964 358.433 0:05:58 8.96 97.79
POBV1 66.27 144.381 210.651 0:03:31 5.27 93.52
POSV1 248.572 229.895 478.467 0:07:58 11.96 98.43
P10V1 128.839 156.087 284.926 0:04:45 7.12 99.48
P11Vl 110.895 183.002 293.897 0:04:54 7.35 98.95
P12v1 164.959 37.121 202.079 0:03:22 5.05 89.53
P13Vl 301.435 148.683 450.118 0:07:30 11.25 92.38
P14vi 84.447 291.229 375.676 0:06:16 9.39 97.42
P16V1 538.367 37.488 575.855 0:09:36 14.40 95.85
P17Vl 107.06 136.243 243.303 0:04:03 6.08 74.87
P18V1 29.35 123.269 152.619 0:02:33 3.82 97.85
P19Vl 112.229 155.253 267.483 0:04:27 6.69 93.73
P21V1 529.529 47.06 576.589 0:09:37 14.41 97.39
pP22v1 159.756 183.603 343.358 0:05:43 8.58 96.67
P23v1 211.985 294.231 506.216 0:08:26 12.66 94.35
PROMEDIO 163.82 293.00| 456.83 00:07:37 11.42 93.00

Fuente: Elaboracion propia

El dataset construido a partir de videos de conductores en diferentes
escenarios reales proporciond una base de datos robusta para evaluar el desempeio
del modelo. La validacion de los datos y la clasificacion de los videos permitieron
segmentar correctamente los casos en los que el conductor mantenia la atencion
frente a la carretera y aquellos en los que se producian desviaciones de la mirada
hacia los lados. Los resultados indican que el sistema tiene un nivel de precision
alto en la deteccion de distracciones, con una respuesta eficiente en tiempo real y
una adecuada capacidad de integracion con software de deteccion de somnolencia

ya existente.
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Hlustracion 32
Dataset de imagenes de conductores
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Fuente: Elaboracion propia

4.2. Discusion

Los hallazgos obtenidos confirmaron que el seguimiento del iris mediante
inteligencia artificial es una estrategia efectiva para mejorar la deteccion de
distracciones en conductores interprovinciales. La implementacion del modelo de
MediaPipe y el andlisis de puntos clave en la pupila demostraron ser técnicas
viables para evaluar la direccion de la mirada con alta precision. Ademas, la
integracion con software de deteccion de somnolencia amplia las funcionalidades
del sistema, permitiendo una vigilancia mas completa del estado de alerta del

conductor.

Segun Benites Cespedes (2024) sus resultados evaluaron la importancia de
considerar las acciones que pueden afectar la capacidad de respuestas del conductor
sefalando la necesidad de aplicar estrategia y poder promover una conduccién mas
segura, esta investigacion afirma estos resultados segtin el andlisis a nivel nacional

identificado previamente.



59

Delgado Egas & Yandin Velastegui (2022) destaco la realizacion de
experimentos para verificar las sefiales a considerar ya sea sintomas de somnolencia
o incluso enfermedades de los conductores, nuestras confirma este tipo de
verificacion permitiéndonos identificar estos sintomas y sefiales de una manera

precisa.

Granda Zaruma & Valdivieso Delgado (2021) expreso el uso de inteligencia
artificial para la prevencion de accidentes de transito utilizandola para detectar los
rasgos faciales y caracteristicas de fatiga y somnolencia en conductores, al igual
que nuestra investigacion extrae el andlisis de estos rasgos para y utilizar la
inteligencia artificial para mejora la deteccion en la conduccion en nuestro &mbito

provincial.

Safarov et al. (2023) afirmo la mejora de esta deteccion con la posibilidad
de combinar diferentes algoritmos, esta investigacion afirme las zonas de mejora

como la posicion o iluminacion del entorno en el que se trabaje.

Jebraeily et al. (2024) comparti6 la idea de combinar y mejorar los modelos
en un enfoque de alta presion y buenas capacidades de deteccion, nuestra
investigacion muestras las diferentes areas en las que puede mejorar la deteccion y

comparte el ideal de modelos de mejor enfoque.

Jain et al. (2021) concluy6 con la combinacion de modelos para mejorar el
rendimiento y la deteccion usando modulos EAR y eSpeak, nuestra investigacion
afirma estos resultados puesto que se analizaron las situaciones en las que el uso de

diferentes modelos seria beneficioso para este tipo de deteccion.
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V. Conclusiones

En esta tesis se hallo mediante el seguimiento con iris con machine learning
las distracciones en conductores interprovinciales, demostrando asi la efectividad
de esta metodologia. El modelo de MediaPipe empleado demostr6 ser capaz de
identificar con precision la direccion de la mirada mediante el analisis de puntos
clave en los ojos, permitiendo diferenciar entre una conduccion atenta y una

distraccion lateral.

Se hall6 un nivel de precision aceptable en el modelo de machine learning
empleado para la deteccion de distracciones conductores interprovinciales,
demostrando su eficiencia y desempefio ante esta investigacion, es importante
considerar futuras mejoras para optimizar su desempeflo en escenarios con baja
iluminaciéon y reducir la interferencia de reflejos oculares. No obstante, los
resultados obtenidos confirman que esta tecnologia tiene un gran potencial para ser

implementada en sistemas de asistencia a la conduccion.

Se hall¢ la capacidad de integracion del modelo de machine learning en el
sistema de monitoreo de somnolencia en conductores interprovinciales,
incorporandose de manera efectiva sin comprometer su funcionalidad ni su
rendimiento, asi como la extraccion de datos relevantes que nos permitieron
construir un dataset a partir de los videos reales estableciendo una base so6lida para
la evaluacion del sistema evidenciando su aplicabilidad en condiciones reales de

conduccion.

Se optimiz6 un modelo eficiente en términos de velocidad de procesamiento
utilizando la solucion FaceMesh de MediaPipe, la cual es menos robusta y esta
optimizada para el uso en dispositivos moviles, garantizando la deteccion en tiempo

real de distracciones sin generar retrasos significativos en el analisis de datos.
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VI.Recomendaciones

Con base en los resultados obtenidos, se presentan las siguientes
recomendaciones para futuras investigaciones y aplicaciones del sistema
desarrollado dirigido a investigadores en vision por computadora o inteligencia
artificial, asi como instituciones relacionadas con la seguridad vial y monitoreo

vehicular;

Mejoras en el modelo de seguimiento del iris: dirigida a investigadores en
vision por computadora o inteligencia artificial, se sugiere continuar con la
optimizacion del algoritmo para mejorar su robustez ante variaciones de

iluminacion y minimizar interferencias causadas por reflejos oculares.

Ampliacion del dataset: Para instituciones académicas y desarrolladores de
sistemas de deteccion de somnolencia, la recoleccion de mas videos en diferentes
condiciones climaticas y de iluminacion permitiria mejorar la generalizacion del

modelo y su aplicabilidad en diversos contextos.

Integracion con multiples sensores: Para desarrolladores de tecnologias de
seguridad vial y fabricantes de sistemas de monitoreo vehicular, complementar el
seguimiento del iris con otras tecnologias, como deteccidon de parpadeo o monitoreo
del ritmo cardiaco, podria proporcionar un analisis mas completo del estado del

conductor.

Estas recomendaciones contribuiran a fortalecer la investigacion y avanzar

en el desarrollo de tecnologias mas eficientes para la seguridad vial.
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Seguimiento del iris con Machine Learning para la deteccion de distracciones en el sistema de monitoreo de somnolencia en conductores

interprovinciales, Moquegua, 2024

Problema general

Objetivo general

Variables

. - Dimensiones
independiente -

Tipo de investigacion

Poblacion

(,Como se halla, mediante el seguimiento del iris
con machine learning, la deteccion de
distracciones en el sistema de monitoreo de

Hallar mediante el seguimiento del iris con
machine learning la deteccion de
distracciones en el sistema de monitoreo

- Precision del Modelo de
Machine Learning
- Capacidad de Integracion

Seguimiento del
Iris con Machine

Aplicativo

31 Conductores

. . C . . . . interprovinciales
somnolencia en conductores interprovinciales, en | de somnolencia en conductores Learning - Tiempo de Procesamiento P
Moquegua 2024? interprovinciales, en Moquegua 2024.

. . . oo . Variables . . . . s
Primer problema especifico Primer objetivo especifico — Dimensiones Nivel de investigacién Muestra

dependiente

(Qué nivel asegura la precision del modelo de
machine learning para la deteccion de
distracciones en el sistema de monitoreo de
somnolencia en conductores interprovinciales, en
Moquegua 2024?

Hallar el nivel que asegure la precision del
modelo de machine learning para la
deteccion de distracciones en el sistema de
monitoreo de somnolencia en conductores
interprovinciales, en Moquegua 2024.

Segundo problema especifico

Segundo objetivo especifico

(Qué capacidad de integracion tiene el sistema
para la deteccion de distracciones en el sistema
de monitoreo de somnolencia en conductores
interprovinciales, en Moquegua 2024?

Hallar la capacidad de integracion que
tiene el sistema para la deteccion de
distracciones en el sistema de monitoreo
de somnolencia en conductores
interprovinciales, en Moquegua 2024.

Tercer problema especifico

Tercer objetivo especifico

(Como optimizar el tiempo de procesamiento del
sistema para la deteccion de distracciones en el
sistema de monitoreo de somnolencia en
conductores interprovinciales, en Moquegua
20247

Optimizar el tiempo de procesamiento del
sistema para la deteccion de distracciones
en el sistema de monitoreo de somnolencia
en conductores interprovinciales, en
Moquegua 2024.

Deteccion de
distracciones en el
sistema de
monitoreo de
somnolencia en
conductores
interprovinciales

- Tasa de Deteccion de
Distracciones

Reales

Exploratoria

- Compatibilidad en Entornos

Diseiio de

investigacion

Estudio cuasi
experimental

Se usaran 31 videos
del trayecto de viaje
interprovincial de los
conductores
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RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO
N’ 390-2025-CU-UNAM

Maguegua, 05 de junio de 2025

VISTOS:

El Proveido N* 2080-2025 de fecha 30 de mayo de 2025 emitido por &l Rectorado, el Informe N° 220-2025-UNAM-R/SG
de fecha 30 de mayo de 2025, el Informe Técnico N° 083-2025-UNAM/SEGE/CYT de fecha 30 de mayo de 2025 emitidos por el
Secretario General de la UNAM, el Acuerdo del Pleno del Consejo Universitario de Sesion Ordinaria N° 05-2025-SO-CU-UNAM, de
fecha {4 de junio de 2025, v,

y CONSIDERANDO:

< Que, conforme al 4to parrafo del articulo 18, de la Constitucion Politica del Perd, dispone que cada Universidad es
autdnoma en su régimen normativo, de gabierno, académico, administrativo y econdmico. Y el articulo 8° de la Ley N° 30220-Ley
niversitaria, establece gue la referida autonomia inherente a las Universidades, se gjerce de conformidad can la Constitucion y demas
rmativa aplicable. Concordanie con el articulg 1, de la Ley N° 31520, Ley que restablece la autonomia y |a institucionalidad de las
niversidades peruanas, 2si como fa tey N°® 32141, Ley que maodifica la Ley N° 30220-Ley Universitaria, a fin de fortalecer la
institucionalidad de las Universidades Plblicas licenciadas;

Que, el Articuto 58, de la Ley N° 30220-Ley Universitaria, establece que el Consejo Universitario es ef maximo érgano
de gestion, direccion v ejecucion académica y administrativa de la Universidad. Concordante con el articulo 14° del Estatuto de la UNAM,
aprobado bajo Resolucion N° 578-2021-UNAM;

Que, el articulo 59 de la Ley Universitaria-Ley N* 30220, establece las atribuciones del Consejo Universitario, v
especificamente el numeral 53 9, establece; Conferir log grados académicos y los titulos profesionales aprobados por las Facultades y
Escuela de Posgrado, asi como otorgar distinciones honorificas y reconocer y revalidar los estudios, grados y titulos de universidades
exiranjeras, cuando la universidad esta autorizada par la Superintendencia Nacional de Educacion Superior Universitaria. Concordante
con ef numeral 9, del articulo 16 del Estatuto de la UNAM;

Que, el Sr. Rector es el personero y representante legal de la Universidad Macional de Moguequa, conforme a lo
dispuesto por la Ley N® 30220-Ley Universitaria, tiene a su cargo la Direccién, Conduccion y Gestion del Goblerna Universitario en todos
sus ambitos, concordante con el articulo 18 y numeral 2 del articulo 20° del Estatuto de la UMAM,;

Que, mediante Informe Técnico N® 083-2025-UNAMISEGE/GYT e Informe N° 220-2025-UNAM-R/SG de fecha 30 de
mayo de 2025, el Secretario General de la UNAM, remite al Rectarado dos (02) expedientes para el framite de titulo profesional de
Ingeniero de Sistemas e Informatica de los bachileres: HUACO LIMACHE, CSCAR AUl y LARIJO LLANOS, ERIKA YANETH de Ia
Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica, quienes se encuentran aptos para la expedicion del titulo profesional de
Ingeniero de Sistemas e Informética, al haber cumplido satisfactoriamente con los requisitos legales y reglamentarios, exigidos en el

| Reglamento de Grados y Titulos de la Universidad Nacional de Moquegua, conforme lo sefiala la Direccitn de Actividades y Servicios
h\ \n_ Académicos y la Direccion de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informética; razon por la cual, el sefior Secretario
\iﬁneral incluye dicho expediente como punto de agenda para ser tratado en Sesion Crdinaria de Consejo Universitario de fecha 04 de

jurtio de 2025;

Que, el articulo 44° de la Ley N* 30220, Ley Universitaria sefiala que las universidades oforgan los grados académicos
de Bachiller, Maestro, Doctor y los Titulos Profesionales que correspondan, a nombre de 1a Nacidn {...). Asimismo, la Ley N® 31803,
madifica el articule en mencion adicionando; La Superintendencia Nacional de Educacion Superior Universitaria {(SUNEDU} determina
los criterios, asi como establece ¥ supervisa &l procedimiento administrativo para el reconocimiento de grados y titulos olorgados en el
extranjéro, en el marco de la normativa vigente;

Que, el numeral 45.2 del articuly 45° de la Ley N° 30220, Ley Universitaria, precisa los requisitos minimos para la
obtencion del titulo profesional, como son: el grade de Bachiller y 1a aprobacion de una tesis o trabajo de suficiencia profesional.
Asimismo, establece que el titulo profesional solo se puede obtener en la universidad en la cual se haya obtenido el grado de bachiller,

Que, mediante Resolucion de Comision Organizadora N° 1153-2021-UNAM, se aprobd el Reglamento de Grados y
Titulos de la Universidad Nacional de Moguegua, el misme que fue modificado a través de las Rescluciones de Comision Organizadora
N°® 410; 453 y 830-2022, N° 880-2023-UNAM y N 081, 484-2024-UNAM el cual establece los requisitas ¥ norma los procedimientos
para la obtencion de los grados académicos y titulos profesionales conferidos por esta Casa Superior de Estudios:

Que, bajo el ampare de los considerandas precedentes, el Pleno del Consejo Universitario en Sesion Ordinaria N° (8-
2025-50-CU-UNAM, de fecha 04 de junio de 2025, emitio, el siguiente, Acuerdo; POR UNANIMIDAD: CONFERIR, a nombre de |a
Nacion el titulo profesional de Ingenierc de Sistemas e Informatica por ia modalidad de sustentacién de tesis a los bachilleres: HUACO
LIMACHE, OSCAR ALl y LARIJO LLANOS, ERIKA YANETH de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e informatica, de la
Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Nacional de Moquequa;

En uso de fas facultades y atribuciones conferidas por el Art. 18, de la Constitucion Politica del Perl, la Ley N® 30220-
Ley Universitaria, el Estatuto de la UNAM, y a lo acordado por &l pleno del Consejo Universitario;

Dumicilio Fiscal: Prolangacicn Av.. Ancash SN - Moquegua
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RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO
N° 390-2025-CU-UNAM

Moquegua, 05 de junio de 2025
SE RESUELVE:
ARTICULO 1°: CONFERIR, A NOMBRE DE LA NACION 2 los bachilleres

- OSCAR ALI HUACO LIMACHE

TESIS : “SEGUIMIENTO DEL {RiS CON MACHINE LEARNING PARA LA DETECCIGN DE DISTRAGCIONES EN EL SISTEMA DE MONITOREC DE
SOMNOLENCIA EN CONDUCTORES INTERPROVINCIALES, MOQUEGUA 2024” cuye Asesor fue el Mgr. José Antonio Guzman Valdivia

- ERIKA YANETH LARKO LLANOS

TESIS : “COMPARACION DE MODELOS PREDICTIVOS BASADOS EN TECKICAS DE MACHINE LEARNING PARA LA CLASIFICACION DE

RENDIMIENTQ ACADEMICO DE ESTUDIANTES DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DE MOGUEGUA, EN EL CONTEXTQ DEL COVID-19, 2021* cuyo
Asesor fue la Ora, Vaneza Flores Gutigrrez

EITITULO PROFESIONAL DE INGENIERO DE SISTEMAS E INFORMATICA

Por la modalidad de SUSTENTACION DE TESIS, de |a Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informética de
la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Nacional de Moquegua,

ARTICULO 2°: ENCARGAR, al Secretario General a través de quien corresponda, para gue realice las acciones

pertinentes relacionadas con la inscripcion correspondiente en el Registro de Grados y Titulos de la Superintendencia Nacional de
Educacion Superior Universitaria - SUNEDU,

ARTICULO 3°: DISPONER el cumplimiento de |a presente Resolucion atadas las dependencias de la Universidad
Nacional de Moguegua.

ARTiCULO 4°_; 'SPONER ) publicacion de la presente resolucion en &t Portal Institucional de la Universidad
Nacional de Moguegua www.unam.edu.pe
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