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RESUMEN

El presente trabajo de tesis aborda el desarrollo y la implementacion en un
dispositivo mévil de un Sistema de Asistencia a la Conduccion, que genera
recomendaciones sonoras a los conductores de automoéviles. Mediante el
entrenamiento de algoritmos de aprendizaje profundo basados en redes neuronales
convolucionales, este proyecto aporté un sistema de reconocimiento de distracciones
comunes en conductores implementado en una aplicacién Android para la alerta
temprana de la conduccion distraida. Con base en los datos capturados por el INEGI
(2020) se puede observar que el automovil es el tipo de vehiculo que mayormente
sufre accidentes viales, por tal motivo el presente trabajo se enfoca en este tipo de

transporte.

Mediante el analisis de bases de datos y la generacién de una base de datos
local de conductores de automoviles se realizaron entrenamientos con diversos
modelos de redes neuronales convolucionales, utilizando la técnica de “transferencia
de aprendizaje” se obtuvo un mejor modelo capaz de detectar la conduccion segura y
nueve distracciones en conductores de automdviles: Enviando SMS con mano
derecha, Llamada con mano derecha, Enviando SMS con mano izquierda, Llamada
con mano izquierda, Manipulando la radio/GPS, Ingiriendo bebidas, Buscando algo en
la parte de atras, Maquillando/Arreglando el cabello, Hablando con pasajero. Mismo

modelo se implementd en un dispositivo movil por medio de una aplicacion Android.
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Capitulo I: INTRODUCCION

Conducir es una accion compleja que nos exige mucho mas de lo que parece,
involucra al conductor psicolégica y fisicamente (Isoba, 2021). El logro de una
conduccion correcta depende no solo de las habilidades del conductor para dominar
su vehiculo en todo momento y circunstancia, sino que también depende de su estado
emocional y de las distracciones que su entorno le pueda generar, lo cual puede llegar
a causar una conduccion distraida, son ejemplo de esta, la velocidad y el alcohol, el
uso del teléfono movil, la somnolencia, ingerir alimentos y bebidas, maquillarse y otros
distractores mas los causantes de alrededor del 90% de los siniestros viales (Garcia,

2021).

Los sistemas de seguridad y asistentes de conduccién en automoviles
desempefian una labor importante en la prevencion de distracciones y accidentes
viales (Volkswagen, 2020). Por esta razon, tanto la industria automotriz como la
comunidad cientifica han estado en la constante busqueda de poder mejorar la
tecnologia implementada en los asistentes a la conduccién para poder incorporarlos
en los automoéviles y optimizar su funcionamiento, para ser capaces de detectar
actividades potencialmente peligrosas para los conductores, las cuales pueden llegar
a ocasionar accidentes viales, y que estos sean capaces de sugerir recomendaciones

a los conductores, por ejemplo, de cuando deben de tomar un descanso, etc.

En afos recientes estos sistemas de asistencia han ido teniendo mejoras y se

les han ido incorporando sensores que detectan la presencia de las manos en el



volante; otros sistemas mas sofisticados incluso son capaces de detectar y analizar el
ritmo cardiaco del conductor para determinar si su estado fisico es el idoneo para la
conduccion (Toyota, 2018). Otra incorporacién que han tenido estos sistemas es el
uso de camaras en tiempo real, capaces de analizar al conductor e inclusive a su
entorno, cuando estos sistemas detectan algun desvio de la atencion del conductor
fuera de lo establecido (e.g., desviar la mirada para utilizar la radio, hablar con el
pasajero, maquillarse o peinarse, uso de dispositivos mdviles) se alerta al conductor

para que éste tome las medidas necesarias.

En el presente trabajo se implemento6 un Sistema de Asistencia a la Conduccion
por medio de un modelo de red neuronal entrenada, el cual mediante el uso de la
“transferencia de aprendizaje” y una base de datos generada con 10,000 imagenes
obtuvo un porcentaje de exactitud de alrededor del 90%, el cual detecta 10 clases, las
cuales son, la conducciébn segura y nueve distracciones en conductores de
automoviles: Enviando SMS con mano derecha, Llamada con mano derecha,
Enviando SMS con mano izquierda, Llamada con mano izquierda, Manipulando la
radio/GPS, Ingiriendo bebidas, Buscando algo en la parte de atras,
Maquillando/Arreglando el cabello, Hablando con pasajero. Dicho modelo fue
procesado mediante la herramienta TensorFlow Lite para ser adaptado a una
aplicacion Android y de esta manera ser capaz de asistir a los conductores de
automoviles, contribuyendo a la deteccidn y alerta temprana de la conduccion distraida
y en la mejora de la tecnologia utilizada en los Sistemas de Asistencia a la Conduccion,
lo cual a su vez puede ayudar en la disminucién del indice de accidentes viales por

distractores en los conductores.



Antecedentes

1.1 Antecedentes comerciales

Los Sistemas de Asistencia a la Conduccion (ADAS) son tecnologias que
buscan auxiliar al conductor en determinadas situaciones, con la finalidad de reducir
la gravedad de los accidentes y evitar en lo posible las muertes que puedan provocar
a causa de la falta de atencién por parte del conductor, buscando de esta manera
poder disminuir el nimero de accidentes automovilisticos. Los ADAS son sistemas
inteligentes incorporados dentro del vehiculo que ayudan al conductor de diversas
maneras, mediante sensores o un monitoreo constante del conductor y del entorno
pueden facilitar tareas como estacionarse, algunos permiten detectar autos en los
puntos ciegos del automovil e incluso detectar si el conductor esta prestando su total

atencion en la conduccion o si se esta distrayendo (Planing, 2014).

1.1.1 Attention assist.

Mercedes-Benz (2019) introdujo ATTENTION ASSIST (llustracion 1) para
ayudar a aumentar la seguridad en la conduccidn, especialmente en viajes largos o de
noche y evitar el peligro de micro suefios. El sistema al identificar sintomas
caracteristicos de fatiga y distraccion, muestra al conductor mediante alarmas visuales

y acusticas para sugerirle que tome un tiempo de descanso.
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Para determinar las acciones del conductor, el ADAS analiza el patrén de
movimientos del volante y crea una base de datos con el perfil individual de la forma
de conducir del conductor. Este perfil se compara con los datos de los sensores y con
la base de datos que se tiene del perfil de conduccion pudiendo detectar pequefios
cambios en la conduccion que puedan alertar de una fase temprana de la somnolencia

y prevenir accidentes.

Attention Assist

Descanso hace 00:00 h
Sistema pasivo

Nivel de atencicn

-\.

bajo

llustracion 1 ATTENTION ASSIST obtenido de (Mercedes-Benz , 2019).

1.1.2 Smart eye.

La tecnologia de seguimiento de ojos, boca y rostro apoyada en el uso de la
inteligencia artificial de Smart Eye (2021) recaba informacion para analizar el estado
del conductor, su concentracion y somnolencia durante el camino. El propoésito del
ADAS es monitorear al conductor y asistirlo durante los indicios de cansancio y

responder dependiendo de la situacion.



Su funcion se centra en realizar monitorizaciones constantes del conductor para
evaluar el niumero y frecuencia de parpadeos, la direccion y la orientacion de la cara
para la estimacion de la somnolencia y de asegurarse de que su enfoque permanezca

en la carretera, en la llustracion 2 se aprecia un ejemplo del monitoreo.

P

smart eye

llustracion 2 Tecnologia de sequridad para interiores de automoviles obtenido
de (Smart Eye , 2021) .

1.1.3 Driver Attention Monitoring.

La tecnologia de DS Automobiles Driver Attention Monitoring contribuye a
conservar la atencion del conductor lo que disminuye el riesgo de quedarse dormido
al volante. EI ADAS utiliza un par de cadmaras infrarrojas para dar un seguimiento
constante al conductor junto con la posicion del vehiculo. Las camaras evallan tres

importantes signos de distraccion y somnolencia: desvio de mirada, parpadeos y el
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cuello (llustracion 3). Cuando el sistema detecta alguno de los sintomas lanza una

alarma audible y visual en el tablero digital del vehiculo.

La implementacion de estas tecnologias permite monitorear, minuciosamente
al conductor buscando indicios de distraccion y somnolencia analizando los
movimientos que haga la cabeza del conductor, frecuencia de parpadeos, y desvio de
la mirada. Ademas, cuenta con la facultad de incrementar el tiempo en el que se puede
notificar al conductor para recomendarle que tome medidas preventivas contra los

sintomas presentados (CARMANIA, 2020).

llustracidn 3 Deteccién y monitoreo del conductor obtenido de (CARMANIA,
2020).

1.1.4 Tecnologia ADAS Peugeot.

La tecnologia de Peugeot (llustracion 4) ayuda en la prevencion y deteccion de
falta de atencién, le ayudan al conductor para mantenerse alerta al conducir para una

mayor seguridad durante el viaje en la carretera.



El sistema cuenta con un notificador de tiempo de conduccion, el cual le
recuerda al conductor tomar descansos frecuentes cuando se desplaza a través de
largas distancias, de igual forma se apoya de una camara que monitorea las lineas
continuas de la carretera, de esta forma identifica las desviaciones relativas a las
marcas viales para determinar si la conducta del automévil en movimiento es sinbnimo

de sintomas de somnolencia o debido a una falta de atencion de la persona.

El ADAS envia una alarma cuando se percata de que tras dos horas de
conduccion no se ha tomado ningun descanso, la alarma enviada se compone de una
sefal sonora cuya intencion es recomendar un descanso al conductor y si este no toma
en cuenta la recomendacion, la alerta sonora continuara cada hora hasta que se

realice el descanso recomendado (Peugeot, 2020).

llustracion 4 ADAS Peugeot obtenido de (Peugeot, 2020).

1.2 Antecedentes de investigaciéon



Actualmente en el aprendizaje automatico las redes neuronales artificiales se
han convertido en una poderosa herramienta. Sarmiento-Ramos (2020) comenta que
tienen como objetivo desarrollar sistemas con la capacidad de aprender de forma
automatica a base de entrenamientos, reconociendo patrones, prediciendo
comportamientos y generalizando informacion a partir de conjuntos de datos. Esta
herramienta se ha convertido en un potencial campo de investigacién con aplicaciones
en los Sistemas de Asistencia a la Conduccion y en muchas otras areas como lo son

la clasificacion de imagenes, el reconocimiento de objetos y expresiones.

1.2.1 Asistente de conduccion para la deteccién de somnolencia.

En el proyecto de Calero, Moreno, y Hueso (2010) de la Universidad Carlos I
de Madrid, se desarroll6 un ADAS, el cual mediante el monitoreo el conductor a través
de una camara es capaz de detectar principios de somnolencia del conductor y a su
vez su posible distraccion, lo cual constituye la metodologia més apropiada por ser
fiable, no invasiva y no intrusiva, es decir, el sistema se basa en un analisis constante
del conductor por medio de una camara en lugar de utilizar sensores que requieran
adherirse al conductor para monitorearlo, tales como, el del ritmo cardiaco o algun otro
sensor que requiera estar en contacto con el conductor y pueda provocarle una
incomodidad o una distraccién, motivo por el cual el sistema presentado no interfiere

en la conduccioén.

El ADAS logra alcanzar un porcentaje de exactitud del 90% al enfocarse en el

analisis de la cara y mirada del conductor en el transcurso del tiempo y elaborar un



indice de somnolencia y distraccion. Los indices se generaron utilizando técnicas del
aprendizaje automatico (Maquinas de Soporte Vectorial) aplicadas en las imagenes

tomadas mediante una camara de vision infrarroja (llustracion 5).

llustracion 5 Sistema de vision con iluminacion infrarroja obtenido de (Calero,
Moreno, & Hueso, 2010).

1.2.2 Red neuronal para reconocer distracciones en la conduccién.

En el trabajo de Nufiez (2021) se implementd una red neuronal convolucional,
la cual alcanza un porcentaje de exactitud del 85% para la deteccién de distracciones
del conductor que puedan ocasionar accidentes de transito, a partir del reconocimiento
de los estados de animo (feliz, enojo, tristeza, neutro, sorpresa) de los conductores. El

sistema puede sugerir al usuario que tome descansos 0 sus debidas precauciones.

Este sistema se basa en analizar el comportamiento del conductor por medio
de una cAdmara y se compara con una base de datos, la cual le ayudara al sistema a

tomar una decision sobre qué tipo de emocion es la que esta afectando al usuario.



10

1.2.3 Monitorizacion del conductor en Android

En el proyecto de Salcedo (2015) de la Universidad Carlos 11l de Madrid se utiliza
la camara de un dispositivo moévil para obtener informacion del conductor, su finalidad

es poder asistir en un viaje seguro al usuario, logrando una confidencia del 75%.

La aplicacion Android utiliza la camara del dispositivo movil para iniciar una
busqueda de rostros, y una vez detectado alguno comienza a realizar un monitoreo
del conductor. Los rostros son detectados Unicamente cuando la persona mira hacia
el frente, por lo tanto, el sistema dejara de detectar el rostro cuando la persona mire
hacia cualquier lado que no sea la posicion frontal como se puede apreciar en la
llustracién 6. Por lo cual, la aplicacién detectara la distraccion del conductor cuando
éste no tenga su atencion puesta en la carretera y este desviando su atencion en
alguna otra actividad que no sea la conduccién. Al no detectar algun rostro el ADAS
da inicio a una cuenta regresiva y si en 2.5 segundos el ADAS sigue sin detectar al

conductor, activa un mensaje de alarma para notificar la distraccién detectada.

L B 7 .l 144

Detector de ojos

llustracion 6 Cara de perfil sin deteccion obtenido de (Salcedo, 2015).
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1.2.4 Deteccion de emociones

El proyecto de Jaramillo Romero (2020) de la Universidad Técnica de Machala
consiste en el desarrollo de un sistema de reconocimiento facial y evaluacion de
emociones (llustracién 7) mediante el uso de técnicas de aprendizaje profundo, como
lo son las redes neuronales convolucionales. La red neuronal es capaz de realizar la
deteccion de cinco clases (feliz, neutral, enojado, sorprendido y triste) y emplea el
software de programacion Python, en conjunto con la libreria de vision artificial
OpenCV, la cual es una libreria de software de codigo abierto utilizada cominmente

en temas de aprendizaje automatico y visién por computadora.

La red neuronal alcanzé una precision del 67.13%, un buen porcentaje teniendo
en cuenta la complejidad del problema y la ambigtedad de las clases, la base de datos
cuenta con un total de 3000 imagenes por cada clase y tomando en cuenta que
clasificar emociones en imagenes de rostros es una tarea dificil debido a que una
misma imagen podria tener mas de una categoria, lo que notablemente afecta a la

exactitud de una red neuronal.

CNN Salida

Entrada

%001 ‘ZI|9d

| Buijood xepy
Z Buijood xepy
¢ Buljood xep
¥ Bujood xe|y
]
O

O

llustracion 7 Modelo de la red neuronal convolucional utilizada obtenido de (Jaramillo Romero, 2020).
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1.2.5 Sistema de deteccion de fatiga en conductores

En el proyecto de Paterna (2020) de la Universidad Politécnica de Cartagena
se desarrollé un Sistema Avanzado de Asistencia a la Conduccion (ADAS) dedicado a
identificar la etapa temprana de fatiga en conductores con un porcentaje de exactitud
del 80%. ElI ADAS se elaboro siguiendo un proceso dividido en dos etapas, la deteccion
del rostro del conductor, y el andlisis de la apertura de la boca y de los ojos en busca
de sintomas de somnolencia. Los valores de apertura de boca y ojos fueron obtenidos
haciendo uso de la libreria OpenCV. La decision se basa en el uso de un umbral
ajustable el cual se encarga de identificar cuando el conductor se estd quedando
dormido al monitorear en tiempo real la apertura de los ojos y los bostezos. Cuando la
apertura de la boca y ojos sobrepase el umbral dedicado a compararlos durante un
cierto tiempo establecido, se lanzara un aviso indicando que el conductor se esta

quedando dormido (llustracién 8).

: 0.5165

llustracion 8 Ejemplo de deteccion de bostezo y parpadeo obtenido de (Paterna, 2020).



13

1.2.6 Reconocimiento de emociones en conductores

En el trabajo de Flérez (2020) de la Universidad Carlos 11l de Madrid se disefia
un ADAS. Este sistema alcanza un porcentaje del 85% en exactitud, mediante la
aplicacion del aprendizaje automatico para realizar un monitoreo del estado de animo

y de las acciones que realiza el conductor (llustracion 9).

El ADAS realiza una ejecucion de dos modelos de redes neuronales
convolucionales, cuya funcion es determinar el grado de distraccion del conductor,
haciendo uso de una camara que estard capturando imagenes constantemente,
ubicada dentro del vehiculo. La primer red neuronal predice la emocion de la persona,
mientras que la segunda red evalla las acciones que realice el conductor. Cuando se
presenta una accion o estado de &nimo peligroso se propone que el sistema tome una

accion, caso contrario el sistema continda monitorizando al conductor.

(O safe Driving (O Drinkking Left [ Message Right

() Fatigue (O Reach Behing () Message Left

(O Drinking Right (O GPS (O Talking Right
() Talking Left

’ 2. 7 FEA- Posibles
2 LGNS & emociones
0 NEUTRA @

_/’

SUSPRISE 8
Porcentaje
asociado

a cada emocién

llustracion 9 Ejecucidn del sistema obtenido de (Fldrez, 2020).
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Capitulo II: Anteproyecto

2.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El presente proyecto de investigacién aborda la problematica de la deteccién y
alerta temprana de la conduccion distraida aplicada a Sistemas de Asistencia a la
Conduccién y su integracion con la clasificacion de imagenes con redes neuronales
convolucionales en una aplicacion movil. Como se menciond en la seccion de
Antecedentes los ADAS han buscado ser un apoyo para los conductores al buscar
formas de detectar signos de distraccion en los mismos, ya que como mencionan
Lipovac, DPeri¢, TesSi¢, Andri¢ y Mari¢ (2017) la conduccion distraida es de los
principales factores que pueden ocasionar algun tipo de accidente vial, asi mismo
estos sistemas han implementado técnicas novedosas como el uso de cadmaras que
dan un seguimiento del rostro del conductor, sin embargo, en la mayoria de los trabajos
presentados no se ha aplicado el uso de las redes neuronales convolucionales

integrados en una aplicacion movil.

Bajo este marco de referencia se propone el siguiente proyecto capaz de
realizar la deteccion y alerta temprana de la conduccién distraida por medio de la
identificacion de la conduccion segura y un conjunto de 9 distracciones en conductores

de automoviles.



16

2.1.1 Motivacion

De acuerdo a la informacion proporcionada por la Organizacion Mundial de la
Salud (2019) acerca del alto indice y mortalidad provocados por los siniestros viales,
se obtuvo que estos mismos se han convertido en el octavo principal factor de
mortandad a una escala mundial. Estadisticas proporcionadas por el Instituto Nacional
de Salud Publica (2020) demuestran que anualmente en el mundo se registran
decesos proximos a los 1,3 millones de personas que son victimas de los percances
viales. Mismo informe revelé que “México ocupa el séptimo lugar a nivel mundial y el
tercero en la region de Latinoameérica en muertes por siniestros viales”; los incidentes
en materia vial alcanzaron posicionarse dentro de los diez primeros motivos de
decesos durante el afio 2018, periodo en el que la mortalidad alcanz6 los 15 mil 574

decesos apuntan datos recabados por la Secretaria de Salud (STCONAPRA, 2019).

Existen diversos factores que pueden ocasionar este tipo de percances, como
menciona la Comision Nacional de Seguridad (2015), los siniestros viales son
derivados en su mayoria por la persona a cargo del manejo del vehiculo, alcanzando
un porcentaje del 80% , 7% del total de accidentes han registrado derivarse por una
falla en el vehiculo, un 9% se le atribuye a factores externos como los ambientales y

apenas un 4% del porcentaje total se debi6 a las imperfecciones de la carretera.

Con base en los datos capturados por el INEGI (2020) se puede apreciar en la
llustracion 10 que el automovil es el tipo de vehiculo que mayormente sufre accidentes

viales, motivo por el cual el presente trabajo se enfocara en ellos.
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Vehiculos involucrados en percances viales, México 2020
400,000
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300,000
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Automovil Camidn urbano de Motocicleta Bicicleta
pasajeros

B Vehiculos involucrados en percances viales, México 2020

llustracion 10 Accidentes de trdnsito terrestre, vehiculos involucrados obtenido de (INEGI 2020).

Como se aprecid anteriormente, los accidentes de transito derivan de una
inatencion presentada por el conductor del automavil, principalmente cuando se lleva
a cabo una actividad distractora, las cuales son uno de los principales motivos que
pueden desencadenar accidentes vehiculares en México. De acuerdo con la
Fundacién Carlos Slim (2016) los agentes distractores pueden presentarse de

diferentes formas, a continuacion se enlistan las cuatro clases en las que se agrupan:

e Visuales: corresponde al desvio de la atencion del conductor hacia el camino
para realizar alguna otra tarea como observar el celular o una pantalla de video
integrada en el automovil, cerrar los ojos por cansancio, admirar el paisaje,

mirar una valla publicitaria o algun otro accidente ocurrido en el camino.
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e Cognitivas: reflexionar sobre un tema de conversacion, estar en estado de
animo depresivo, el estrés causado por problemas externos del dia a dia, y el
constante estado de alerta que genera la accion de conducir y estar atento
ante cualquier peligro.

e Fisicas: mientras se desarrolla alguna otra actividad que impida mantener las
manos sosteniendo el volante del vehiculo. Ejemplos de esto son: ir mandando
mensajes de texto con un dispositivo mévil, manipular la radio del automovil.
El conductor también es propenso de perder la concentracion del manejo
mientras esta ingiriendo bebidas o alimentos, enciende un cigarrillo, en
algunos casos las mujeres deciden maquillarse mientras van conduciendo.

e Auditivas: el uso de los dispositivos moviles mientras se conduce ha ido en
aumento, de igual forma el llevar masica con volumen alto en la radio del
automovil representa un peligro que conlleva la disminucion de la atencion del

conductor y su pérdida del tiempo de reaccion ante cualquier imprevisto.

Como menciona Carro Pérez (2019), en la actualidad el comportamiento de los
conductores de automéviles es un aspecto de vital importancia a nivel mundial para la
prevencion de la conduccién distraida, lo cual puede derivar en accidentes, y es un

tema poco estudiado en el contexto mexicano.
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2.2 JUSTIFICACION

2.2.1 Pertinencia

De acuerdo a Renault Eurofranceses de México (2021) se demuestra que la
mayoria de accidentes vehiculares se pueden prevenir, ya que el 80% de ellos son
originados por el conductor. La falta de pericia, el descuido provocado por alguna
distraccion y los efectos del alcohol y las drogas son los factores humanos mas
comunes que afectan a mas del 50% de los conductores y que conducen a un
accidente vial. Por lo tanto, es de vital importancia estudiar nuevas tecnologias
capaces de analizar el estado de distraccion para poder ayudar a mitigar este
problema. Actualmente se han desarrollado sistemas que ya vienen integrados en
vehiculos de gama alta, enfocados en detectar algunos tipos de distracciones, sin
embargo, estas propuestas son poco accesibles por su costo elevado, limitadas y se

enfocan Unicamente en detectar determinadas distracciones.

2.2.2 Relevancia

Con la presente investigacion se busca implementar una red neuronal
entrenada funcionando en un dispositivo moévil capaz de asistir a un conductor
mediante la generacion de alertas sonoras en la deteccion y alerta temprana de
actividades distractoras, los cuales son de los motivos principales que pueden

desencadenar accidentes de trafico.
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2.3 HIPOTESIS

Es posible implementar un Sistema de Asistencia a la Conduccion
implementando redes neuronales convolucionales en un dispositivo movil, capaz de
detectar la conduccion segura y nueve distracciones en conductores de automoviles:
Enviando SMS con mano derecha, Llamada con mano derecha, Enviando SMS con
mano izquierda, Llamada con mano izquierda, Manipulando la radio/GPS, Ingiriendo
bebidas, Buscando algo en la parte de atrds, Maquillando/Arreglando el cabello,

Hablando con pasajero.

2.4 OBJETIVOS

2.4.1 Objetivo general

Disefar un Sistema de Asistencia a la Conduccién para asistir a los conductores

por medio de la deteccidn de distracciones que sea capaz de generar alertas.

2.4.2 Objetivos especificos

e Definir el entorno del problema
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Analizar bases de datos existentes para realizar pruebas y estudiar su
funcionamiento.
Generar una base de datos propia capturando imagenes de conductores.
Realizar el etiquetado de las imagenes.
Realizar pruebas con diferentes modelos de redes y evaluaciones de su eficacia
para reconocer distracciones.

Implementar el sistema en un dispositivo movil.

2.5 METAS

Para poder realizar los objetivos especificos se proponen las siguientes metas:

Tener una clasificacién de las distracciones usadas en bases de datos para
comprender la identificacién de distracciones usando imagenes.

Identificar las distracciones que deban ser reconocidas por el sistema.

Definir el lugar y posicion del dispositivo mavil en el vehiculo para la captura de
la informacién.

Definir el tipo de advertencia del sistema que se le dara al usuario para
informarle cuando se detecte alguna distraccion.

Definir el tipo de red neuronal a utilizar en el sistema.

Implementar la red neuronal con la base de datos modificada

Desarrollar la interfaz del sistema en un dispositivo mévil.



22

2.6 LIMITACIONES DE LA TESIS

El tipo de dispositivo movil tiene que ser compatible con el sistema operativo
Android para celular. Otra de las limitaciones del proyecto seran las condiciones
ambientales a las que se exponga la cdmara del celular encargada de recibir la
informacion del conductor. Estos cambios pueden llegar a afectar considerablemente
la deteccion de distracciones, entre ellos se encuentran el exceso de luz provocado
por el sol o por el alumbrado de otro vehiculo y también la falta de luz cuando se

conduzca de noche.

2.7 ORGANIZACION DE LA TESIS

El presente trabajo de tesis estd enfocado a la aplicacion de la inteligencia
artificial para la contribucién a la solucion de problemas sociales tales como la
prevencion de distractores que puedan ocasionar accidentes viales. Se propone un
sistema de asistencia a la conduccion entrenado con redes neuronales
convolucionales adaptado a una aplicacion para un dispositivo movil, lo cual permitira

una facil movilidad y utilizacion del sistema para los usuarios.

En el capitulo 3 se abarcan los fundamentos teéricos de la visién artificial, asi
como de sus limitaciones las cuales afectaran en la implementacion y en el desempefio
del sistema. Se presentan también conceptos referentes al aprendizaje profundo y a
la inteligencia artificial, el cual es utilizado en este trabajo para el entrenamiento y
clasificacion dentro del sistema. El capitulo 4 engloba el procedimiento, la

experimentacion y las dificultades que se encontraron durante la busqueda de un
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modelo 6ptimo capaz de clasificar correctamente las distracciones deseadas. También
se detalla el procedimiento necesario para poder adaptar y desplegar el modelo
obtenido en un dispositivo movil. El capitulo 5 abarca los resultados del sistemay a su
vez son comparados con los antecedentes y finalmente en el capitulo 6 se encuentran

las conclusiones obtenidas por el proyecto de investigacion.
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Capitulo IlI: Marco teorico

3.1 Vision artificial

La vision artificial se encuentra conformada por un conjunto de métodos
encargados de hacer la captura del objeto mediante camaras, llevar a cabo un
preprocesamiento previo de las imagenes para su posterior analisis y mediante un
proceso computacional poder realizar una interpretacion numeérica a partir de las

imagenes tomadas del exterior.

Su objetivo es automatizar tareas reservadas hasta hace poco tiempo al ambito

humano en areas como la seguridad, la industria, el comercio, la medicina, etc.

En la llustracién 11 se puede observar un ejemplo de la captura de una imagen,
en donde intervienen el objeto a analizar y procesar computacionalmente, el sistema
encargado de digitalizar el objeto observado y es necesaria también la intervencién de
una fuente luminosa para que el sistema sea capaz de reconocer todas las
caracteristicas del objeto. De la misma manera en que nuestros 0jos son susceptibles
a la luz para poder distinguir correctamente lo que hay a nuestro alrededor, los
sistemas de captura de imagenes también lo son, es por ello que el proceso se
asemeja con el sentido de la vista en donde una vez obtenida la imagen pasa a ser
procesada por el cerebro y por computadoras en el caso de la vision artificial (Azuela,

2013).
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llustracion 11 Ejemplo de la captura de una imagen y su procesamiento digital
obtenido de Azuela, (2013).

Dentro del campo de la vision artificial nos podemos encontrar con dos
vertientes, por un lado, se cuenta con los procesos tradicionales en los que es
necesario aplicar laboriosos y costosos programas de extraccion de caracteristicas de
las imagenes, procesos que actualmente son solventados por el uso del aprendizaje
profundo y de las redes neuronales artificiales encargadas automéaticamente de llevar
a cabo la extraccién de la informaciéon de las imagenes mediante la realizacion de
entrenamientos. Estas arquitecturas de redes neuronales artificiales tienen la
capacidad de clasificar imagenes en las clases para las que fueron entrenadas, en la
lustracion 12 se puede apreciar un ejemplo de las capacidades con las que cuentan,
entre ellas la clasificacion y deteccion de objetos. Para la realizacion de estas tareas
es necesario tener en primera instancia una base de datos con las imagenes y

nombres (etiquetas) de lo que queremos detectar y clasificar, con estos datos, se
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procede a realizar los entrenamientos de los modelos de aprendizaje para que el
sistema sea capaz de realizar predicciones basadas en las -caracteristicas

anteriormente aprendidas (Fabio & Manuela, 2012).

Object Detection

Classification
Classification +

Localization

CAT, DOG

DOG

llustracion 12 Ejemplo de clasificacion de dos clases obtenido de (Fabio &
Manuela, 2012).

3.1.1 Dificultades de la vision artificial

A pesar de los continuos avances que ha ido teniendo la vision artificial, se sigue
enfrentando a uno de los mayores problemas para la clasificacion de imagenes, la
ambigiedad de las clases, es decir, cuando las imagenes de las clases a identificar
son muy parecidas entre si y el Unico rasgo con el que se diferencian suele ser muy
dificil de detectar para las personas e incluso para los sistemas de vision, ejemplo de
ello son las distracciones en conductores como se muestra en la llustracion 13, ambas
clases representan una distraccion con el celular, parecidas y dificil de diferenciar

(Goro & Ashish, 2007).
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llustracion 13 Clases parecidas entre si

3.1.2 Variaciones en la iluminacién

Las grandes variaciones en la luz pueden llegar a ocasionar pérdidas en la
informacion de captura de las imagenes. En la llustracion 14 se puede observar
variaciones en la iluminacién siendo la de en medio una iluminacion uniforme

recomendada.

llustracion 14 Variaciones en la iluminacion obtenido de (Goro & Ashish,
2007).
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3.1.3 Movimiento

De igual forma las camaras son susceptibles al movimiento que pueda
presentarse tanto por el objeto analizado en cuestion, como por el que pueda sufrir la
camara que lo esta enfocando. Esto puede representar errores en la captura de las
imagenes o en la extraccion de sus caracteristicas. En la llustracién 15 se puede notar
en la imagen de la izquierda, una imagen capturada con un buen enfoque, mientras
gue en la imagen de la derecha se aprecia que la camara sufri6 un movimiento que le

impidi6é capturar adecuadamente la informacion del exterior.

llustracion 15 Desenfoque de la imagen por movimiento obtenido de
(Goro & Ashish, 2007).

3.2 Imagen digitalizada

Las imagenes capturadas y digitalizadas son representadas mediante funciones

de intensidad en 2D, representadas en el plano digital (llustracion 16) mediante
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coordenadas espaciales y su valor de intensidad en cada una de estas coordenadas

(Murguia, 2007).

1(0,0) 1(0,N)

image pixel location at
(m,n) denoted I(m,n)

I(M,0) B I(M,N)

llustracion 16 El espacio de coordenadas cartesianas 2-D de una imagen digital M x
N obtenido de (Murguia, 2007).

3.3 Procesamiento digital de imagenes

Consiste en el tratamiento, el procesamiento y analisis de la informacion que se
encuentra en una imagen digital. Como se muestra en la llustracién 17, los objetivos y
técnicas utilizadas en este proceso dependen en medida del tipo de aplicacién y tiene

como objetivo eliminar los efectos que puedan provocar una pérdida en la informacién
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de la imagen. Mediante esta herramienta se pueden resaltar zonas especificas que se

desean analizar (Chris & Toby, 2011).

Procesamiento
de iméagenes

Mejora de
imagen

A TR

llustracion 17 Mejora y extraccion de caracteristicas de la imagen obtenido de (Murguia, 2007).

3.3.1 Conversion de imégenes de 3 canales RGB a 2 canales escala de grises

Extraccion de
caracteristicas

Una imagen en escala de grises estd conformada por un solo valor de

intensidad, en cambio, una imagen a color cuenta con 3 intensidades pertenecientes

a los canales rojo, verde y azul, que, al combinarlos, determinan el color final de cada

pixel. De esta manera para poder calcularlos valores de la imagen en su escala de

grises es necesario aplicar una ponderacion a cada uno de los valores de los pixeles

gue componen los canales RGB de la imagen a calor (llustracion 18). Lo comentado

con anterioridad puede aplicarse por el método tradicional como se representa en la
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ecuacion de la llustracion 18, o de igual forma, actualmente es posible utilizar librerias

capaces de automatizar este proceso (Roberto & Juan, 2012).

G =03x(R)+05%(G)+0.11x(B)

llustracion 18 Conversion de imagen a color a escala de grises obtenido de (Roberto & Juan, 2012).

3.4 Inteligencia artificial

Es un tipo de tecnologia aplicada a maquinas (llustracion 19), para que éstas
desarrollen tareas que implican capacidades similares a las que puede desarrollar el

ser humano.

Pertenece a la rama de las ciencias computacionales, enfocadas en buscar la

forma de emular el razonamiento humano para la rapida y éptima toma de decisiones,
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este tipo de tecnologia ha desarrollado varias vertientes como se puede observar en

la llustracion 19 (Max & Devedzic, 2004).

COMPUTACION  CIENCIA CONOCIMIENTO RAZANOMIENTO TECNOLOGIA  PERCEPCION  APRENDIZAJE

llustracion 19 Caracteristicas de la IA.

La inteligencia artificial trabaja mediante el uso de algoritmos, los cuales tienen
la capacidad de, mediante un exhaustivo entrenamiento, poder obtener las
caracteristicas de los datos de entrada (imagenes, audio, video, bases de datos) y
poder predecir un resultado para la entrada de nuevos datos que no estuvieron
presentes en los entrenamientos. La gran ventaja que ha alcanzado la implementacion
de este tipo de tecnologia ha sido que son capaces de manejar grandes cantidades de
datos sin requerir de un descanso, y a diferencia de una persona comun, el riesgo de

cometer errores es significativamente pequeio (Konar, 2000).

El uso de esta tecnologia es aplicable a casi todos los problemas que conlleve
el analisis de datos y predicciones, a continuacion, se enlistan aquellos campos que

han tenido un crecimiento en la actualidad:
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e EIl reconocimiento de objetos dentro de imagenes, la clasificacién y
prediccidon de clases de imagenes.
e El procesamiento de datos en empresas, hospitales o en gobierno, para
un acceso a los datos mas eficiente.
e En la industria automotriz ha tenido un gran impacto en el desarrollo de

los vehiculos autdnomos y sus sistemas de navegacion autbnoma.

3.4.1 Deteccion de objetos en imagenes

La extraccion de caracteristicas propias de las imagenes es un método para la
identificacion de uno o multiples objetos mediante la basqueda de las caracteristicas
particulares de los objetos a detectar contenidos dentro de las iméagenes,
enfrentdndose a problemas como la variabilidad del tamafio del objeto, los obstaculos
(otros objetos) que dificulten la identificacion de lo que se quiere distinguir, rotacion y

posicion dentro de la misma imagen, por mencionar algunas.

La llustracién 20 muestra el proceso para llevar a cabo la deteccion de objetos,
en primer lugar e necesario contar con una camara para poder capturar las imagenes
del entorno en el que se encuentre el objeto, posteriormente se lleva a cabo un
procesamiento para resaltar las caracteristicas del objeto analizado y descartar toda
aguella informacion que no sea necesaria, continuando con la extraccion de
caracteristicas particulares que nos ayuden a desarrollar el sistema de reconocimiento

(Yildirim, 2010).
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v
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llustracion 20 Modelo funcional del reconocimiento de imdgenes obtenido de (Yildirim, 2010).

3.4.2 Computacioén afectiva

Uno de los grandes objetivos que persigue la Inteligencia Artificial es poder
realizar actividades que sean lo mas parecidas a las que realiza el ser humano, su
capacidad de predecir resultados, diagnosticar fallas, distinguir y clasificar objetos,
toma de decisiones confiables y rapidas y el analisis de emociones son algunas de
ellas, si bien, las maquinas aun no han conseguido la capacidad que tiene el ser
humano de poder manifestar sus emociones, han conseguido la capacidad de poder

analizarlas y distinguirlas en imagenes y en texto.
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El andlisis de sentimientos por medio de imagenes tiende a reconocer y
diferenciar las emociones por medio de la extraccion de las caracteristicas que
presentan las variaciones del rostro de las personas, por el contrario, el analisis por
medio de texto distingue las palabras utilizadas para una buena critica o una negativa,
logrando distinguir los gustos de las personas. El analisis de sentimientos ha cobrado
tal importancia en la actualidad para poder predecir y sugerir recomendaciones de
productos a las personas, analizar la respuesta del consumidor ante la salida de alguin
nuevo producto o pelicula e incluso para la preservacion de la vida, mediante sistemas
encargados de monitorear la salud los pacientes o sistemas de seguridad que alerten

algun estado inconveniente o pueda llegar a perjudicar a la persona.

Esta rama de la tecnologia involucra varios campos interdisciplinarios, entre
ellos, la programacion, el andlisis psicologico de los sentimientos y sus repercusiones

en las personas, la deteccion de objetos y el aprendizaje automatico.

Desde sus origenes en 1995 hasta la actualidad ha ido incorporando mejoras, tal es el

caso de la integracion de los modelos de aprendizaje profundo (Or, 2011).

3.5 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es un subconjunto de la inteligencia artificial,
enfocada en asimilar la capacidad que tiene el ser humano de aprender, mediante
algoritmos de entrenamientos en el caso de los modelos de aprendizaje, la capacidad

de detectar objetos, distinguir y diferenciar entre clases. Estos modelos requieren de
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grandes conjuntos de datos (bases de datos) de imagenes, audio, video o texto para
poder llevar a cabo un aprendizaje de que es lo que se esta queriendo analizar, extraer

sus caracteristicas y poder ejecutar una prediccion en la salida (Alpaydin, 2020).

La ventaja que presentan estos algoritmos es que no requieren tanto la
intervencidon humana para adquirir conocimiento, basta con ajustar una serie de
hiperparametros necesarios para los modelos, disefiar el modelo de la red, y de esta

manera el sistema se encargara de aprender por su cuenta (Burch, 2001).

El aprendizaje automatico se puede categorizar en tres subconjuntos como se

puede apreciar en la llustracién 21.

APRENDIZAJE
AUTOMATICO

APRENDIZAJE APRENDIZAJE APRENDIZAJE
SUPERVISADOD NO SUPERVISADO DE REFUERZ0

Basado en tareas Basado en datos Aprende a reaccionar a su entorno

llustracion 21 Subconjuntos del aprendizaje automadtico.

3.5.1 Aprendizaje supervisado
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La vertiente del aprendizaje supervisado (llustracién 22) requiere como punto

de partida un conjunto de datos etiquetados, es decir, proveer de ejemplos con la
respuesta que esperamos obtener a la salida de nuestro modelo para que este mismo
logre extraer mediante el entrenamiento de algoritmos, las caracteristicas Unicas con
las que se pueden diferenciar cada una de las clases existentes en el problema.
Existen dos subconjuntos dentro del aprendizaje supervisado, si lo que se requiere
obtener es una prediccién que nos dé a la salida un nimero entero para determinar a
qué clase pertenece el dato de entrada a la red, se estara tratando un problema de
clasificacion, por el contrario, si la respuesta a predecir es un nimero real se estara

tratando un problema de regresion (Harrington, 2012).

Textos de

entrenamiento, vect;res';ila
documentos, % caractensticas
imagenes, etc

N\

Algoritmo de

A 4

Etiquetas

aprendizaje
automatico
Vector de

caracteristicas

Madelo Etiqueta
% ﬁ predictivo E— ) esperada

llustracion 22 Modelo de aprendizaje supervisado obtenido de (Gonzdlez, 2018).
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3.5.2 Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado (llustracion 23) los algoritmos no usan ningan
dato etiquetado u organizado previamente para indicar como tendria que ser
categorizada la nueva informacion, es decir, no se tiene con antelacion la respuesta
gue queremos obtener del sistema, sino que este mismo tendra la tarea de encontrar
las relaciones existentes entre todo el conjunto de datos disponible y poder agrupar
los datos en agrupaciones similares, que compartan las caracteristicas anteriormente

encontradas por el sistema en cada uno de los grupos (Gonzalez, 2015).

Textos de
entrenamiento,
documentos,

Vectores de
caracteristicas

N\

imagenes, etc

Algoritmo de
aprendizaje
automatico

Vector de
Nuevo texto, caracteristicas Probabilidad o
documento, del cluster ID
imagen, etc. a a O mejor

representacion

llustracion 23 Aprendizaje no supervisado obtenido de (Gonzdlez, 2018).
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3.5.3 Aprendizaje por refuerzo

En los modelos de aprendizaje por refuerzo (llustracion 24), los algoritmos
aprenden de la experiencia. En otras palabras, tenemos que darles “un refuerzo
positivo” cada vez que aciertan, y negativos cuando se equivocan, normalmente son
utilizados cuando se cuenta con una base de datos robusta (gran nimero de datos) y
muy pocos de ellos se encuentran etiquetados, la forma en la que estos algoritmos
aprenden se puede comparar con la de los perros cuando les damos “recompensas’

al aprender a sentarse.

Ing feso de datos Sin procesar

* A ® Recompensa Mejor Accion o000
L ‘ ®
[ ]
o®, .4 R AAAA
A ° L N .
A Seleccidn de *®
¢ A o o Estado Algoritmo e

llustracion 24 Modelo de aprendizaje por refuerzo obtenido de (Gonzdlez, 2018).

En el desarrollo de este trabajo se hara uso de la técnica de aprendizaje

supervisado el cual es el mas utilizado en la solucion de trabajos de clasificacion de
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imagenes debido a que este enfoque utiliza un conjunto de datos etiquetados utilizados

en algoritmos para clasificar datos y predecir salidas con precision.

3.6 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales han sido la manera que ha obtenido la
inteligencia artificial y el aprendizaje automético de tratar de emular y representa el
funcionamiento que tiene el cerebro humano para poder aprender con la informacion
que recibimos y poder tomar decisiones basadas en dicha informacion analizada

(Arbib, 2019).

La estructura de las redes neuronales es simple, se agrupan por capas
interconectadas entre si para poder ir transmitiendo la informacion entre cada una de
ellas, tal y como procesan la informacion del mundo real las neuronas contenidas en
el cerebro humano. Para su analisis las capas suelen categorizarse en tres grupos, las
capas de entrada son aquellas encargadas de recibir los datos de entrada a la red, la
de en medio son comunmente denominadas capas ocultas, son las encargadas de
llevar a cabo los procesos de obtencién de caracteristicas de los datos por medio de
filtros convolucionales y finalmente se encuentra la capa de salida, que es una
combinacion de neuronas totalmente conectadas entre si, encargadas de realizar la
tarea de prediccion del dato de entrada en base a las caracteristicas que se obtuvieron

previamente en el entrenamiento (Graupe, 2019).
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llustracion 25 Modelo estdndar de una neurona artificial obtenido de (Berzal, 2019).

En la llustracion 25 se muestra una representacion de los componentes de una
neurona artificial, compuesta por las entradas cuya funcién es recibir los datos de
entrada o de las capas anteriores, pesos que seran ponderados junto con los valores
de entrada para la obtencién de las caracteristicas y una funcién de activaciéon que nos
permitird aprender patrones a través de los datos y delimitar la respuesta que

qgueremos obtener en la salida que la red neuronal (Berzal, 2019).

3.6.1 Redes artificiales monocapa

Una red monocapa (llustracion 26) es la forma mas simple de un modelo de

aprendizaje, la capa realiza propagaciones hacia adelante para la obtencion de
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caracteristicas. Estas redes se utilizan para el tratamiento de problemas que no sean

complejos debido a la Unica capa disponible (Michie, Spiegelhalter, & Taylor, 1994).

L1 o—>
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llustracion 26 Modelo de red neuronal monocapa obtenido de (Michie, Spiegelhalter, &
Taylor, 1994).

3.6.2 Redes neuronales artificiales multicapa

A diferencia de las redes neuronales monocapa, las redes multicapa cuentan
con unas capas ocultas en su modelo encargadas de aplicar filtros convolucionales a
los datos para la obtencion de las caracteristicas y posterior prediccion en la capa de
salida. Una red se considera multicapa cuando esta cuenta con mas de una capa, tal

y como se muestra en la llustracion 27 (Haykin y Cols., 2009).
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L}

L J

llustracion 27 Modelo de una red neuronal multicapa obtenido de (Simon,
2009).

Dentro de los problemas a los que se enfrentan las redes, se encuentran los
linealmente separables, aquellos problemas ideales en los que existe mucha diferencia
entre la clases y es mas facil encontrar una soluciéon que se adapte al problema, por
otro lado, se encuentran los que no son linealmente separables, problemas mas
complejos que requieren una mayor cantidad de entrenamientos puesto que las
caracteristicas de las clases son mas parecidas entre si y es mas facil tener errores
en la salida del clasificador, este tipo de configuracién de red neuronal puede ser
utilizada para resolver problemas que no son linealmente separables. En la llustraciéon

28 se observa un ejemplo de un clasificador lineal y uno no lineal, como se explicé con
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anterioridad, los problemas no lineales tienden a ser mas complejos en buscar su

solucion puesto que las clases son muy similares entre si (Rabunal y Dorrado, 2005).

De esta manera, las redes neuronales multicapa son capaces de resolver tanto

los problemas lineales como los no lineales al contar con mas capas que las redes

monocapa.
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llustracion 28 Clasificador lineal y no lineal.

3.6.3 Redes neuronales artificiales profundas

Las redes neuronales profundas (llustracion 29) son un tipo de red que involucra
un mayor numero de capas ocultas que las redes multicapa, teniendo la capacidad de
poder resolver problemas mucho mas complejos. El propdésito principal de una red de
este tipo es recibir un conjunto de entradas, realizar célculos progresivamente
complejos en ellas y dar salidas para dar predicciones mas acertadas a los problemas

a los que se enfrenta (L6épez y Fernandez, 2008).
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llustracion 29 Modelo de una red neuronal artificial profunda obtenido de (Lépez &
Ferndndez, 2008).

3.7 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son un subconjunto de redes neuronales
profundas modeladas para operar con imagenes para la solucién de tareas como el
reconocimiento e identificacién de objetos o la clasificacion multiclase. Una etapa

inicial convolucional y una etapa posterior de clasificacién conforman su arquitectura.

La principal tarea de la etapa convolucional es la aplicacion de filtros
convolucionales a las imagenes de la base de datos en las capas ocultas de la red,
poder encontrar las principales caracteristicas que diferencian a los datos de cada una
de las clases y de esta manera hacer predicciones para asignarle una clase a los

nuevos datos de entrada (Behnke, 2003).
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Durante la ultima etapa, la de clasificacion, se realiza un aplanado de los datos

para posteriormente introducirlos en capas totalmente conectadas en las que el
namero de neuronas de la Ultima capa sera equivalente al total de clases a predecir

por el modelo.

3.7.1 Kernel

En las redes convolucionales, el kernel se define como un filtro que es utilizado
para encontrar relaciones particulares entre el conjunto de datos y es aplicado en cada
una de las capas de la red mediante convoluciones entre el kernel y las imagenes,
variando en dimensiones tras cada capa. Este filtro es normalmente utilizado para la

deteccion de texturas, bordes, entre otros.

3.7.2 Etapa convolucional

En matematicas la convolucién es una operacion efectuada entre dos funciones
cuyo resultado sera una tercera funcion, interpretada como una version filtrada de una
de las dos funciones convolucionadas, en las redes, los filtros convolucionales son
operaciones escalares aplicadas entre un kernel y los pixeles de las imagenes del

conjunto de datos (Berzal, 2019).
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En la llustracion 30 se muestra el ejemplo del mapa de caracteristicas de una

imagen “I” a la cual se le aplicara un filtro convolucional “k” de tamarfio 3 x 3 y al final
se cuenta con el nuevo mapa de caracteristicas “S” resultado de la convolucién. La
aplicacion de los kernels convolucionales en imagenes sirve para resaltar o descartar
propiedades importantes en el conjunto de datos, existen diferentes tipos de kernels,

de diferentes dimensiones, especializados en adquirir caracteristicas particulares

(Lindblad & Kinser, 2005).
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llustracion 30 Ejemplo de la convolucion aplicada a una imagen obtenido de
(Berzal, 2019).

3.7.3 Capa de pooling
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Los filtros pooling tienen como objetivo reducir la dimensionalidad de los mapas

de caracteristicas obtenidos después de realizar las operaciones convolucionales
entre dos capas de la red en las imagenes de la base de datos, lo que se busca es
poder reducir el nimero de total de parametros entrenables para la red y poder
quedarse Unicamente con los parametros mas sobresalientes entre cada capa en la
que es utilizado este filtro. La forma mas comun es “Max-Pooling”, el cual obtiene el

pixel con el maximo valor de cada region.

3.7.4 Aplanado de los datos

El aplanado de los datos es un paso necesario que se da antes de pasar los
mapas de caracteristicas a través de las capas totalmente conectadas de la red,
mismas que se encargan de otorgar los resultados de salida (predicciones de la red),
estos mapas son acomodados de multiples mapas matriciales a solo un vector

unidimensional (llustracion 31).

1
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llustracion 31 Aplanado de los datos.
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3.7.5 Etapa de clasificacion

Una vez teniendo el mapa de caracteristicas convertido en un vector
unidimensional, es introducido a la Gltima etapa, la de clasificacion, en las cuales estan
involucradas capas de redes neuronales totalmente conectadas (llustracién 32), aqui
se llevan a cabo las predicciones de los datos hacia sus clases correspondientes

(Gomilla, 2019).
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llustracion 32 Ejemplo de las etapas de una red neuronal convolucional obtenido de
(Gomilla, 2019).

3.7.6 Tasa de aprendizaje

La tasa de aprendizaje o learning rate en inglés, es lo que indica la importancia
gue le damos al error al actualizar cada peso, es decir, la rapidez o cémo de abruptos
son los cambios en los pesos de las neuronas. Asi una tasa de aprendizaje muy alta,

hard que los cambios en los pesos sean muy grandes de una iteracion a otra, lo que
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tiene el problema de que se pueda llegar a pasar la respuesta ideal, la desventaja de
una tasa de aprendizaje baja es que se eleva el costo computacional y se corre el
riesgo de no obtener un buen modelo, este hiperparametro es ajustable a criterio del

programador (DeepChecks, 2022).

3.7.7 Tamaio del lote

El tamafio del lote o batch size en inglés se utiliza cuando el conjunto de datos
es muy grande y este se suele agrupar por lotes mas chicos para su entrenamiento, el
cual se refiere al nimero de muestras con las que se va a trabajar antes de actualizar
los parametros internos del modelo y mejorarlo, este hiperparametro es ajustable a

criterio del programador (HUAWEI, 2023).

3.7.8 Numero de épocas

Una época o epoch en inglés, es cuando todos los datos de entrenamientos se
usan a la vez y se define como el niUmero total de iteraciones de todos los datos de
entrenamiento en un ciclo para entrenar el modelo de aprendizaje profundo. El nUmero
de épocas se considera un hiperparametro, porque determina el nimero de veces que
el algoritmo de entrenamiento procesara todo el conjunto de datos, este

hiperparametro es ajustable a criterio del programador (HUAWEI, 2023).
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3.8 Transferencia de aprendizaje

La transferencia de aprendizaje o transfer learning en inglés, es un método del
aprendizaje profundo en el que un modelo desarrollado para una tarea en concreto se
puede utilizar como punto de partida para el desarrollo de otro modelo con una tarea
similar a la cual fue entrenada (MATLAB, 2023). Este tipo de modelos requiere de una
gran cantidad de datos para ser entrenada en la clasificacion de miles de clases y de
la misma forma requiere grandes recursos computacionales y tiempo para su correcto

entrenamiento.

Las ventajas que tienen los modelos preentreados frente a los modelos
desarrollados desde cero es que pueden adaptarse a una base de datos con un

problema similar y ademas:

» Tiene la factibilidad de que la base de datos utilizada puede contener una
reducida cantidad de datos.

> Al utilizar la red preentrenada con los pesos aprendidos durante su
entrenamiento, es posible reducir el tiempo de entrenamiento debido a
gue se cuenta con una menor cantidad de parametros entrenables y la
red solo busca “adaptarse” a los datos en su Ultima etapa de clasificacion.

» Los modelos disponibles son entrenados por empresas o grupos de

investigacion con un alto poder de computo.

Los modelos preentrenados utilizados en la transferencia de aprendizaje son

desarrollados para tareas especificas en la clasificacién de imagenes, derivado de sus
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extensas capas profundas en donde extraen caracteristicas principales en las
imagenes es que tienen la ventaja de poder adaptarse a tareas similares para las que
fueron entrenadas primordialmente, sin embargo, es posible “descongelar’” capas
ocultas de estos modelos para poder experimentar con ellas, con la desventaja de
entre mas capas se “descongelen” mayor seran los parametros a analizar en los
entrenamientos y mayor sera el tiempo requerido para ello, incrementando el costo

computacional.

3.9 Sistema ADAS

Los Sistemas Avanzados de Asistencia al Conductor, ADAS por sus siglas en
inglés (Advanced Driver Assistance Systems) son sistemas en donde el vehiculo es
totalmente manipulado por un conductor, sin embargo, cuentan con un sistema de
asistencia encargado de monitorear el entorno (algunos centrados en monitorear al
conductor y otros mas complejos encargados de monitorear las lineas delimitadoras
del carril de la carretera o la direccion del volante) para prevenir conductas peligrosas

que pueden poner en peligro la integridad fisica de los pasajeros.
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Capitulo IV: Metodologia y desarrollo

Para el desarrollo del proyecto se propone la metodologia de investigacion tipo
cascada, la cual esta basada en dividir el proyecto en distintas fases secuenciales y
en resolver cada una de las etapas de forma consecutiva (Alvarez, 2015). Este tipo de
metodologia es indispensable para crear o actualizar software de calidad que cumpla
con los requisitos del usuario, sus principales ventajas y desventajas se pueden

apreciar en la Tabla 1:

Tabla 1 Metodologia en cascada ventajas y desventajas

Ventajas Desventajas
El modelo es simple y facil de usar Retrasa las pruebas para la dltima mitad
El proceso es bastante predecible Se dificulta ir atras en el proceso

Carece de flexibilidad ante eventos
Usa una estructura clara
inesperados

Determina el objetivo final rpidamente

Transmite bien la informacion

Esta metodologia es muy utilizada en el desarrollo de trabajos de software ya
gue contempla un orden riguroso en el desarrollo de sus etapas, en otras palabras,
cada una de las ellas debe esperar la terminacion de su etapa anterior. Debido a la
rigurosidad de la metodologia se realizé una modificacion a la misma, con la finalidad

de obtener un Optimo acoplamiento, lo cual es necesario debido al constante
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entrenamiento que requieren las redes neuronales en la busqueda de los

hiperparametros necesarios para obtener un modelo 6ptimo.

En la llustracion 33 se detallan las fases a seguir para la realizacion del presente
proyecto de investigacion y se muestra en la etapa 5 la modificacion realizada a la
metodologia por medio de un proceso iterable, el cual estd encargado de realizar el

continuo entrenamiento de la red neuronal.

Etapal (istracciones y aprendizaje profundo

\/ eEn la primer etapa se realiza una investigacion de los)
antecedentes del proyecto como reconocimiento de

J

N\

Etapa 2| Sistemay se define el entorno del problema.

-
e En la etapa dos se determinan las distracciones a reconocer en el

J

Etapa 3| distracciones ya existentes.

-
* En la etapa tres se analizan bases de datos de reconocimiento de

J

Etapa 4| imagenes para la generacion de una base de datos.

-
*En la etapa cuatro se realiza un protocolo de captura de

J

Etapa S|  anptrenamientos

\/ e En la etapa cinco se determina el tipo de red neuronal a utilizar
(i para el aprendizaje profundo y se llevan a cabo los

J

<

Etapa 6

* En la etapa seis se desarrolla la aplicacion en el dispositivo mavil.

~

J

* En la etapa siete se realizan las pruebas para analizar si las
Etapa 7| distracciones propuestas son analizadas por el sistema.

~

llustracion 33 Metodologia en cascada.
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4.1 Etapa 1: Deteccion de distracciones en los conductores

El objetivo general del proyecto es el desarrollo de un sistema de vision artificial
para asistir a conductores de automoviles por medio de la deteccion de distracciones
mediante la evaluacion y adaptacion de bases de datos enfocadas a la deteccion de
acciones en los conductores y el uso de técnicas de aprendizaje profundo enfocandose
en las caracteristicas fisiolégicas de los conductores del sur de nuestro pais para la

generacion de la base de datos.

4.2 Etapa 2: Definicién de distracciones para el proyecto

La distraccién durante la conduccién se presenta ante sucesos que pueden
ocurrir dentro de los pensamientos del conductor (distracciones cognitivas) o también
cuando este mismo ejecuta acciones ajenas a la conduccién lo que provoca el desvié
de su atencion. El atender una o varias acciones extras aparte de la conduccion
conlleva tarde o temprano al deterioro de las actividades realizadas, entre ellas la

conduccion.

El uso de los dispositivos moviles durante la conduccion es uno de los tipos de
distracciones mas estudiadas, pues se ha demostrado que el uso del celular es capaz
de absorber gran parte de nuestra capacidad de atencion. Son muchas las personas
gue deciden leer o responder un mensaje de texto recién llegado a su celular mientras
conducen, otras manipulan el celular para llamar y recibir lamadas haciendo que se

desvie la atencion de la carretera (Proteccion Civil, 2021). De acuerdo con estudios de
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la Direccion General de Trafico (2020) indican que al utilizar el dispositivo movil durante
la conduccion se genera un deterioro en la capacidad de atencion, mismo que provoca
la pérdida de la apreciacion de los sefialamientos de transito de hasta un 40% vy el
tiempo que se requiere para reaccionar ante algun imprevisto aumenta. El atender una
llamada telefénica, escribir mensajes de texto o manipular la radio o el GPS,
incrementa el riesgo de sufrir un accidente entre 5y 10 veces mas de lo normal, el
tiempo promedio en que la vista se desvia para realizar estas acciones es de
aproximado de 5 segundos y yendo a una velocidad urbana de 50 km/h equivaldria a
recorrer mas de 50 metros (alrededor de media cuadra) a ciegas. La llustracion 34
muestra el tiempo aproximado que le toma a un conductor realizar alguna accién
distractora y la distancia que recorre el vehiculo sin que el conductor preste la atencion

necesaria a la carretera yendo a una velocidad de 50 km/h.

2? Encender @@ 4
X un cigarro S€E:
Sintonizar : 6
la radio @@ Seg.
Responder @ 8
® Marcar
b nlimero
@ Chatear o
ﬂ navegar en

el celular

llustracion 34 Tiempo y distancias recorridas por distracciones obtenido
de (Direccion General de Trdfico de Espana, 2023).
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Es preciso sefialar que otro de los inconvenientes que involucran las
distracciones es la disminucién del tiempo de reaccion ante algun imprevisto ya que
luego de que el conductor se percata de algun peligro y procede a intentar frenar el
automovil lo més rapido posible, éste todavia tiende a recorrer una cierta distancia
requerida para poder reducir su velocidad y parar el vehiculo por completo y de una
forma segura, dado que a mayor velocidad mayor serad la distancia de frenado
requerida, eso sin contar las condiciones de un dia lluvioso en donde es mas dificil
llevar a cabo un frenado rapido. La llustracion 35 es una representacion a diferentes
velocidades de la distancia que el automovil requiere recorrer para realizar un frenado

de emergencia.

Distancia de detencién = Distancia de reaccién + Distancia de frenado

Km/h 14 m 10m
SUELO SECO
m u @ Distancia de reaccion
Distancia de frenado
m 25 m 32 mu @ . Distancia de detencion
A s5m s7m a0

llustracion 35 Distancia de frenado ante imprevistos obtenido de (Instituto Mexicano del
Transporte, 2022).

Aparte de desviar la atencion al atender otras actividades, se esta reduciendo
aun mas la capacidad de respuesta ante algun incidente al no contar con ambas manos

al volante, resaltando que los conductores que estan apartando una o ambas manos
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del volante para realizar alguna accién fuera de la conduccién estan incumpliendo con

el articulo 85 del reglamento de transito nacional, el cual se cita a continuacion.

“Articulo 85: Todos los conductores de vehiculos de motor deberan llevar asido

firmemente con ambas manos, el control de direccion del vehiculo” (SEMOVI, 2022).

Es de gran riesgo el buscar objetos que se encuentran en los asientos traseros
del vehiculo, al voltear tan solo 3 segundos para buscar algo puede provocar la

invasion del carril contrario (Gobierno del estado de Jalisco, 2022).

Conducir rapido cuando se tiene la urgencia de llegar a un lugar no es
recomendable ya que puede provocar la disminucion de reaccionar ante algun peligro
derivado de la urgencia de llegar al destino. Actualmente es comun realizar tareas de
cuidado personal, como maquillarse, mientras se esta manejando, lo cual representa

un peligro ain mayor mientras se esta manejando.

Las conversaciones con los pasajeros del vehiculo estan muy normalizadas, v,
sin embargo, resultan mas peligrosas de lo que parecen, el 77% de los conductores
se distrae de manera reiterada cuando habla al mismo tiempo que conduce (Vendrell,
2021). Si la conversacién que se produce posee una carga emocional importante,
estas distracciones aumentan. Es por ello que resulta importante evitar estas

conversaciones en la medida de lo posible.

Derivado del analisis anteriormente presentado, se determinaron las siguientes

distracciones para detectar en el presente proyecto.
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Enviando SMS con mano derecha

Llamada con mano derecha

YV VYV VvV

Enviando SMS con mano izquierda

A\

Llamada con mano izquierda

A\

Manipulando la radio/GPS

A\

Ingiriendo bebidas
Buscando algo en la parte de atras

Maquillando/Arreglando el cabello

vV YV Vv

Hablando con pasajero

4.3 Etapa 3: Anédlisis de las bases de datos

Los problemas de aprendizaje automético comienzan con el conjunto de datos
a utilizar, la eleccién de los datos y la cantidad de los mismos que es necesaria
depende en gran parte del problema que se esta tratando de investigar o resolver,
elegir el conjunto de datos correcto es fundamental, pues si estos no son los

adecuados puede conllevar a que se tenga un modelo incorrecto 0 menos preciso.

En la actualidad existen un gran numero de bases de datos, las cuales
contienen imagenes etiquetadas de conductores realizando distintas actividades. Las
bases de datos son diferentes entre si por la posicidon en la que se capturaron las
imagenes, aportando diferente informacién de los conductores, ademas algunas de
ellas varian de acuerdo al analisis de las distracciones que eligieron detectar. En la

llustracion 36 se muestran tres distintas perspectivas que adopt6 la cAmara para la
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toma de fotografias de los conductores, en la imagen del inciso “a” se muestra la mitad
superior de un conductor desde una vista frontal con un angulo de inclinacion, en la
imagen del inciso “b” se observa la mitad superior de un conductor desde un punto de

vista lateral, mientras que en el inciso “c” se muestra una imagen del rostro del

conductor desde una perspectiva frontal.

a) b) c)

llustracion 36 Diferentes perspectivas de la cdmara

Debido a la importancia y relacion que existe entre la elecciéon de la base de
datos con encontrar el modelo 6ptimo para la solucién que se quiere encontrar en cada
problema es que se optd por utilizar bases de datos que contuvieran imagenes con
una perspectiva similar a las de la llustracion 36 inciso “a”, debido a que las
distracciones que se van a analizar requieren la captura tanto del rostro del conductor

como de sus brazos y manos.

La Tabla 2 presenta las caracteristicas principales de la base de datos
“Japanese Facial Expresion”, mientras que la llustracién 37 muestra un ejemplo del

conjunto de imagenes de la base de datos, la cual fue analizada para su posible uso.
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Base de datos

Descripcion

Posicién de la

camara

Distracciones

Japanese Facial
Expression

(JAFFE)

La base de datos
contiene 213
imagenes de diez
personas

japonesas.

Frontal: solo se
captura la cara de

las personas.

Centrado en la
deteccion de
emociones: enojo,
felicidad, neutro,
tristeza, disgusto,

miedo y sorpresa.

llustracion 37 Imdgenes de JAFFE

La base de datos “JAFFE” tuvo que ser descartada debido a que no cumplia

con el requisito que debe de tener la perspectiva de la camara al enfocar al conductor

para poder analizar las distracciones que fueron planteadas con anterioridad.

La Tabla 3 detalla las caracteristicas de la base de datos “Multimodal Multiview

and Multispectral Driver Action Dataset”, de la misma manera la llustracién 38 es un

ejemplo de las imagenes que contiene la base de datos.



Tabla 3 Base de datos 3MDAD
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Base de datos

Descripcion

Posicién de la

camara

Distracciones

Multimodal

Multiview and

Multispectral Driver

Action Dataset

(3MDAD)

La base de datos
contiene 100,000
imagenes de
sujetos diferentes

realizando 16

acciones distintas.

Frontal con
inclinaciéon: Se
captura tanto el

rostro y manos del

conductor.

15 distracciones:
Arreglarse el
cabello, ajustar la
radio, operar el
GPS, escribir
SMS, hablar por
teléfono, ir
tomando fotos,
hablando con
pasajero,
cantando, fatiga,
ingiriendo bebidas,
buscando algo

atras, fumando.

llustracion 38 Imdgenes de 3MDAD




65

La base de datos “3MDAD” cumplia con los requisitos de la perspectiva de la
camara y con el analisis de las distracciones deseadas pero fue descartada debido a
qgue el conjunto de datos conlleva un analisis temporal de las distracciones, es decir,
las acciones que realiza el conductor antes, durante y después de la distraccion estan
etiquetadas como parte de la distraccion, lo cual para el aprendizaje del modelo
basado en redes neuronales convolucionales puede ocasionar una confusion en la
clasificacion de las clases debido a que las redes neuronales convolucionales no
involucran un andlisis temporal de las imagenes, se toma una decision basado en a
imagen capturada y se decide si se trata de una distraccion o de un comportamiento

normal del conductor.

La Tabla 4 muestra las caracteristicas de la base de datos “Facial Expression

Recognition”. La llustracion 39 es un ejemplo de la base de datos y su contenido.

Tabla 4 Base de datos FER

Posicion de la
Base de datos Descripcion Distracciones
camara

La base de datos
Centrado en la
contiene 15,000
deteccion de

imagenes de Frontal: solo se
Facial Expression emociones: enojo,
sujetos captura la cara de
Recognition (FER) felicidad, neutro,
norteamericanos las personas.
tristeza, disgusto,
realizando

miedo y sorpresa.
expresiones.
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o

llustracion 39 Imdgenes de FER

La base de datos “FER” tuvo que ser descartada para su uso de la misma
manera en que fue descartada la base de datos “JAFFE”, debido a que se enfoca en
el andlisis de las emociones Unicamente y la posicion de la camara con la que se

capturaron las imagenes no es la ideal por solo capturar el rostro de las personas.

En la Tabla 5 se pueden observar las caracteristicas de la base de datos “State
Farm Distracted Driver Detection”. En la llustraciéon 40 se muestran, como ejemplo, 4

imagenes de la base de datos.

llustracion 40 Imdgenes de SFDDD
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Tabla 5 Base de datos SFDDD

Posicion de la
Base de datos Descripcién Distracciones
camara

Conduccién segura,

enviando SMS,

La base de datos hablando por teléfono,
Frontal con
contiene 100,000 operando la
State Farm inclinacion: se
imagenes de radio/GPS, ingiriendo
Distracted Driver captura tanto el
conductores bebidas, buscando
Detection rostro, brazos y
realizando 10 algo atras,
(SFDDD) manos del
acciones arreglandose el
conductor.
diferentes. cabello/maquillandose,

hablando con

pasajero.

Tras haber examinado las bases de datos presentadas, se decidié seleccionar
la base de datos “State Farm Distracted Driver Detection” (SFDDD) (Kaggle, 2022)
para la realizacién de un conjunto de pruebas, con la finalidad de poder comprender el
comportamiento de la deteccion de distracciones y poder comparar los resultados
obtenidos entre modelos entrenados desde cero (modelos desarrollados por el

programador) y los modelos preentrenados (transferencia de aprendizaje).

El conjunto de datos “State Farm Distracted Driver Detection” se caracteriza de

las demas bases de datos porque cumple con las dos caracteristicas principales
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mencionadas anteriormente en la definicion de distracciones del proyecto, como
primera caracteristica las imagenes fueron tomadas desde una posicion adecuada de
la camara (frontal con una inclinacién), de esta manera es posible evaluar la mitad
superior del cuerpo del conductor, involucrando rostro y brazos del mismo para su
andlisis, la segunda caracteristica es que la base de datos contiene las distracciones
planteadas con anterioridad, aumentando la clase de “conduccion segura” y la
evaluacion del uso del celular para enviar mensajes y realizar llamadas tanto con la

mano derecha como con la mano izquierda.

La incorporacion de la clase “conduccion segura” representa un gran aporte
para el funcionamiento del sistema debido a que la conduccion segura es el estado
ideal el cual deben de ejecutar todos los conductores normalmente, asi mismo, le sera
de utilidad al sistema para poder identificar la variacion entre una conduccién normal
y una distraccién, ademas de que el sistema no reportara ningun recomendacion
mientras se esté llevando a cabo una buena conduccion y genere alertas Unicamente

cuando detecte alguna de las distracciones a clasificar.

La base de datos contiene 100,000 imagenes etiquetadas, 10,000 imagenes por
cada clase, para la identificacion de 10 clases, las cuales se enlistan en la Tabla 6. En
la columna de la izquierda se tiene la clave con la cual fueron etiquetadas las
imagenes, mientras que la columna de la derecha indica el nombre de a distraccion

gue representa dicha clave.
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Tabla 6 Clases del Dataset

Clave Nombre

CO Conduccién segura

C1 Enviando SMS con mano derecha
C2 Llamada con mano derecha

C3 Enviando SMS con mano izquierda
C4 Llamada con mano izquierda

C5 Manipulando la radio/GPS

C6 Ingiriendo bebidas

C7 Buscando algo en la parte de atras
C8 Maquillando/Arreglando el cabello
C9 Hablando con pasajero

En la llustracion 41 se puede observar una muestra de las diferentes imagenes

para cada clase encontradas en esta base de datos.

llustracion 41 Imdgenes de la base de datos



70

4.3.1 Protocolo de realizacion de pruebas con base de datos “State Farm
Distracted Driver Detection”

Para el desarrollo del proyecto se opt6 por realizar un modelo de aprendizaje
basado en las redes neuronales artificiales convolucionales debido a que este tipo de
modelos son los que mejor se adecltan a los problemas de clasificacion multiclase,
ademas se adecua muy bien al tratamiento con imagenes, obteniendo buenas
predicciones en sus resultados. Para poder ejecutar modelos de redes neuronales
convolucionales es necesario llevar a cabo un protocolo para realizar multiples
entrenamientos en la busqueda de un modelo 6ptimo, el protocolo que se propone a

seguir durante los entrenamientos de este proyecto se detalla en la llustracion 42.

~
\/ ® Preprocesamiento de las imagenes y ajuste
Paso 1 manual de los hiperpardmetros )
~
e Desarrollo de la arquitectura de la red neuronal
Paso 2 y
~
* Entrenamiento del modelo
Paso 3 y
N
* Analisis de resultados
Paso 4 y

llustracion 42 Protocolo de entrenamiento para los modelos
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El protocolo propuesto incluye en el primer paso una seleccion manual de los
hiperparametros (tasa de aprendizaje, tamafo del lote y nimero de épocas) a utilizar
durante el entrenamiento, estos parametros son ajustables por el programador, es
comun que el proceso sea tedioso y costoso por las pruebas encargadas de buscar el
modelo éptimo, sin embargo, algunos autores como Simon (2009) recomiendan iniciar
los entrenamientos con valores pequefios, para el caso de la tasa de aprendizaje se
recomiendan valores entre 0 y 1, mayormente como punto de partida el 0.001 y
dependiendo de los resultados obtenidos por el modelo es que se modifican estos
mismos hiperparametros. Para el caso del tamafio del lote y el nimero de épocas se
suelen usar valores mayores a uno, con la particularidad que el tamafio del lote puede

ser igual o menor que el nUmero de muestras del conjunto de datos.

En el paso 2 se desarrolla la arquitectura del modelo de la red neuronal, es
decir, se elige el numero de capas convolucionales, el niumero de capas totalmente
conectadas y el uso de herramientas como el “Max-pooling” y el “dropout” con la
finalidad de obtener las mejores caracteristicas de las imagenes y evitar problemas

comunes en los entrenamientos como el “overfitting”.

En el paso 3 se ejecuta el modelo de aprendizaje previamente desarrollado para
la clasificacion de las imagenes, en donde dependiendo de la profundidad de las capas
ocultas y de los parametros entrenables, correspondera al tiempo que tardaran los

entrenamientos.

En el paso 4 se analizan los datos y graficas arrojadas por la red, tales como el

valor de exactitud alcanzado por el entrenamiento, las graficas de exactitud y pérdida
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para observar el comportamiento del entrenamiento durante cada época y saber si
disminuir o incrementar alguno de los hiperparametros para poder mejorar el modelo.
Si los resultados no son los esperados se procede a volver a repetir el protocolo de

entrenamiento hasta poder obtener mejores resultados.

4.3.2 Preprocesamiento de las imagenes

Si bien las redes neuronales convolucionales desempefian un buen trabajo en
la clasificacion de imagenes, estos mismos algoritmos pueden volverse ineficientes
cuando el tamafio de las imagenes es muy grande debido a que a mayor tamafio de
la imagen mayor serd el nimero de pixeles que producen un aumento exponencial de
las variables de entrada del algoritmo, imposibles de manejar para una red
neuronal artificial de arquitectura tradicional. Lo anterior conlleva un aumento en el
costo computacional, por lo tanto, una manera de reducir este problema es
redimensionar las imagenes para obtener el menor tamafio posible, pero sin llegar a
perder las caracteristicas principales de las imagenes, este proceso se lleva a cabo

antes de disefiar los modelos y ejecutar los entrenamientos.

El redimensionamiento aplicado a las imagenes lleva a cabo una reduccion del
total del niumero de pixeles que contiene cada una de las imagenes, con la
particularidad de seguir conservando los detalles de la misma, es decir no se esta
realizando ningun recorte dentro de la imagen que pueda quitar informacién, aunque
en desventaja un redimensionamiento abrupto de igual forma podria conllevar a una

pérdida de informacion, este nuevo tamafio de redimensionamiento deseado es
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proporcionado por el programador, es por ello que se debe tener cuidado con no

afectar la informacion contenida dentro de las imagenes al llevar a cabo este proceso.

Para el conjunto de datos “State Farm Distracted Driver Detection” que cuenta
con imagenes de unas dimensiones de 640x480 (imagenes grandes que conllevan un
alza en el tiempo de entrenamiento) fue necesario aplicar un redimensionamiento de
48x48 (llustracion 43) el menor tamafio con el cual, para esta base de datos, se reduce
el costo computacional de los entrenamientos y a su vez no se pierde/deforma la

informacion contenida en las imagenes de la base de datos.

e Redimensionamientode la imagen
-

48x48

640x480

llustracion 43 Ajuste de las imdgenes

Como paso posterior se agruparon los datos en conjuntos de entrenamiento,
validacion y test, esto con la finalidad de asegurarnos que el modelo aprenda
correctamente con imagenes distintas y evitar asi que memorice o clasifique de una

manera erronea.
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Una vez teniendo listos las imagenes divididas en conjuntos de entrenamiento

y validacion se procedio a realizar la conversion de las imagenes originales en RGB (3
canales) a escala de grises, las imagenes a escala de grises (1 canal) simplifican los
calculos matematicos y por ende este proceso se convierte en otra forma de poder
reducir los recursos computacionales en cada entrenamiento, reduciendo asi el tiempo
del mismo. Los pasos anteriores son aplicados antes de iniciar cada entrenamiento
por lo que los modelos de aprendizaje trabajaron con las imagenes obtenidas después

de realizar el anterior preprocesamiento de las imagenes.

4.3.3 Desarrollo de los modelos y entrenamientos desde cero

La arquitectura de los modelos presentados a continuacion fueron desarrollados
desde cero, en donde a base de entrenamientos, se le fueron incorporando o quitando
capas convolucionales y totalmente conectadas a los modelos, de la misma forma se

hizo uso u omisién de herramientas de extraccion de caracteristicas.

En la Tabla 7 se encuentran los hiperparametros utilizados para los primeros
cuatro modelos de entrenamiento, estos hiperparametros se seleccionaron basado en

la propuesta de Simon (2009).

De la misma forma, la Tabla 8 contiene las caracteristicas de la arquitectura
utilizada para el primer modelo de entrenamiento, en la cual, en primera instancia se
logra apreciar que entre cada capa convolucional se agregaron dos capas mas, una

capa de “Max-Pooling” y otra de “dropout”, como menciona Aggarwal (2018), estos
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filtros dependiendo de la naturaleza de los datos y de la problematica, pueden ser de
gran utilidad para disminuir el tiempo de entrenamiento y poder obtener un buen
desemperio en el entrenamiento pero al igual que pasa con los hiperparametros, son
ajustados por el programador, en total se cuenta con 5 capas convolucionales, 5 capas
“Max-pooling”, 7 capas “dropout”y 3 capas totalmente conectadas. El primer modelo
alcanzo6 una exactitud del 75% por ello se decidi6 modificar la arquitectura de la red
neuronal. Como menciona Chollet (2017), la busqueda de un modelo que se adapte a
un problema de clasificacion requiere la realizacion de entrenamientos y la
manipulacion de los pardmetros de la red, algunas veces puede ser de utilidad una

mayor profundidad en las capas o el uso de filtros de extraccion de caracteristicas.

Para el segundo modelo (Tabla 9) se optdé por implementar dos capas
convolucionales seguidas, antes de los filtros de “Max-pooling”y “dropout”, este nuevo
modelo cuent con 6 capas convoluciones, 3 capas “Max-pooling”, 3 capas “dropout”y
una capa totalmente conectada, obteniendo una exactitud del 65% por lo que fue

necesario probar con un nuevo modelo.

En el tercer modelo (Tabla 10) se trabaj6é con 7 capas convolucionales, 4 capas
“Max-Pooling”, 2 capas de “dropout” y 2 capas totalmente conectadas, este nuevo
modelo consiguid mejorar el resultado de los dos modelos anteriores alcanzando un

83% en exactitud.

Se realiz6 una ultima modificacion esperando poder mejorar el resultado del

modelo anterior, en el modelo cuatro (Tabla 11) se utilizaron 5 capas convolucionales,
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5 capas “Max-Pooling”, 5 capas “dropout”y 3 capas totalmente conectadas, logrando

alcanzar una exactitud del 90%.

Derivado de las experimentaciones con los primeros cuatro modelos se pudo
observar que el uso del filtro “Max-pooling” ayuda en gran medida a poder rescatar las
caracteristicas mas sobresalientes después de aplicar los filtros convolucionales, por
otra parte, las capas de “dropout” son igual de importantes pero hay que experimentar
el porcentaje que debemos darle en cada uso, debido a que se trata del “apagado” de
neuronas no es muy recomendable abusar de su uso, Goodfellow, Bengio y Courville
(2016) recomiendan aplicar un valor de “dropout” del 0.2 en las primeras capas de
entrada e ir incrementando su valor en las capas profundas hasta un 0.5 maximo, como
mencionan un valor muy pequefio puede no generar cambios y uno muy elevado

podria afectar severamente al aprendizaje del modelo.

Tabla 7 Hiperpardmetros de los primeros 4 modelos

Hiperparametros de los modelos 1 al 4

Tasa de aprendizaje 0.001

Tamano del lote 150

Numero de épocas 15




Tabla 8 Arquitectura de la red del modelo 1
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32 CONV 2D

MaxPooling2D

Dropout (0.3)

64 CONV 2D

MaxPooling2D

Dropout (0.2)

128 CONV 2D

MaxPooling2D

Dropout (0.3)

256 CONV 2D

MaxPooling2D

Dropout (0.2)

512 CONV 2D

MaxPooling 2D

Dropout (0.5)

Flatten

Dense 128 units

Dropout (0.2)

Dense 256 units

Dropout (0.2)

Dense 10 units
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En el segundo modelo (Tabla 9) se experimentd eliminando capas totalmente

conectadas al final.

Tabla 9 Arquitectura de la red modelo 2

32 CONV 2D

32 CONV 2D

MaxPooling2D

Dropout (0.2)

64 CONV 2D

64 CONV 2D

MaxPooling2D

Dropout (0.3)

128 CONV 2D

128 CONV 2D

MaxPooling2D

Dropout (0.4)

Flatten

Dense 10 units

Para el modelo de entrenamiento 3 (Tabla 10) se probo realizar una arquitectura

mas profunda a las anteriores al incrementa el nimero de capas convolucionales y

restringir en gran medida el uso del “dropout”.
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Tabla 10 Arquitectura de la red modelo 3

32 CONV 2D

MaxPooling2D

64 CONV 2D

64 CONV 2D

MaxPooling2D

Dropout (0.2)

128 CONV 2D

128 CONV 2D

MaxPooling2D

256 CONV 2D

256 CONV2D

MaxPooling2D

Dropout (0.5)

Flatten

Dense 128 units

Dense 10 units

Para el modelo de entrenamiento 4 (Tabla 11) se buscé implementar un modelo
con el mismo numero de capas convolucionales y el mismo numero de filtros de

extraccion de caracteristicas y de “dropout”.
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Tabla 11 Arquitectura de la red modelo 4

32 CONV 2D

MaxPooling2D

Dropout (0.3)

64 CONV 2D

MaxPooling2D

128 CONV 2D

MaxPooling2D

Dropout (0.2)

256 CONV 2D

MaxPooling2D

Dropout (0.3)

512 CONV 2D

MaxPooling2D

Dropout (0.5)

Flatten

Dense 128 units

Dense 256 units

Dropout (0.2)

Dense 10 units

Las primeras 4 arquitecturas de redes neuronales convolucionales compartieron
la misma tasa de aprendizaje, el mismo tamario del lote y el mismo nimero de épocas,

pero a pesar de ello cada uno de los modelos obtuvo diferentes resultados, esto debido
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a que cada modelo se diferenciaba uno del otro ya sea por la profundidad de la red
neuronal, el uso de técnicas que ayudan a encontrar las caracteristicas mas
sobresalientes de las imagenes y el uso del “dropout”. A modo de comparacion se
observan los resultados obtenidos por los primeros 4 modelos de entrenamiento en la

Tabla 12, en donde se observa que el modelo 4 es el que obtuvo mejores resultados.

Tabla 12 Resultados de las pruebas de los modelos 1 al 4

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
Accuracy 0.75 0.65 0.83 0.90
Loss 0.49 1.35 1.09 0.76
Val Accuracy | 0.79 0.73 0.86 0.93
Val Loss 0.53 1.87 0.89 0.63

Para los siguientes 4 modelos de entrenamiento se probd la opcion de variar los
hiperparametros anteriormente utilizados, tratando de mejorar los resutados obtenidos
por el modelo 4, los nuevos hiperparametros son mostrados en la Tabla 13, siguiendo

los consejos de Haykin S. (2009) se opt6 por incrementar el valor de cada uno de ellos.

Tabla 13 Variacion de los hiperpardmetros

Hiperpardmetros de los modelos 5 al 8

Tasa de aprendizaje 0.003

Tamano del lote 200

Numero de épocas 30
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Lo modelos de entrenamiento 5, 6, 7 y 8 son los mismos modelos de las
arquitecturas 1, 2, 3 y 4 respectivamente, la finalidad de estos entrenamientos es

analizar como influyen los hiperparametros y sus modificaciones con los resultados.

A modo de comparacion se muestran los resultados de los modelos del 5 al 8
presentados en la Tabla 14, en donde se observa que el modelo 8 es el que obtuvo
mejores resultados dentro de los 4 Ultimos experimentos, no obstante, comparando los
resultados de la Tabla 12 con la Tabla 18, se puede apreciar que el modelo 4 fue el
gue obtuvo el mejor resultado de precision de los 8 modelos, con un total de 90% de

precision en el entrenamiento y 93% en validacion.

Tabla 14 Resultados de las pruebas

Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8
Exactitud 0.72 0.57 0.75 0.88
Pérdida 0.89 1.58 1.09 0.96
Exactitud Val. |0.78 0.59 0.80 0.90
Pérdida Val. 1.23 1.97 0.89 0.83

Cabe destacar que un pequefio cambio tanto en la arquitectura en los modelos
de entrenamiento como en los hiperparametros pueden provocar grandes cambios en

los resultados de aprendizaje de la red, la ventaja con la que cuenta la base de datos
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“State Farm Distracted Driver Detection” es que se cuenta con una buena
cantidad de datos para probar entrenamientos desde cero, mientras que la desventaja
recae en que son demasiadas imagenes las cuales tienen que ser procesadas en cada

modelo de entrenamiento, lo que representa un elevado costo computacional.

4.3.4 Transferencia de aprendizaje

Se decidioé explorar la técnica “transferencia de aprendizaje” para la base de
datos “State Farm Distracted Driver Detection” para lo cual se realizaron 2
entrenamientos, el primero utilizando la red preentrenada “MobileNet-v2” y el segundo

usando la red “VGG-16".

La red “MobileNet-v2” es una red neuronal convolucional, la cual cuenta con 53
capas de profundidad, la red fue entrenada para poder clasificar imagenes en 1000
clases diferentes de objetos, el tamafio de entrada de las imagenes en la red es de
224 por 224 y su arquitectura se muestra en la llustracién 44 (Sandler, Howard, Zhu,

Zhmoginov y Chen, 2018).

La red “VGG-16" es una red neuronal convolucional con 16 capas de
profundidad y al igual que la red “MobileNet-v2” puede clasificar imagenes en 1000
clases diferentes, el tamafio de entrada de las imagenes es de 224 por 224, la

arquitectura de la red se muestra en la llustracion 45 (MATLAB, 2023).



Type Filter Shape Input Size
Convl 3x3x3x32 224%224%3
Conv2 dw 3x3x32 dw 112x112x32
Conv2 pw 1 x1x32x64 112x112x32
Conv3 dw 3x3%x64 dw 112x112x64
Conv3 pw Ix1x64x128 56x56x64
Conv4 dw 3x3x128 dw 56x56x128
Conv4 pw 1x1x128x128 56x56x128
Conv5 dw 3x3x128 dw 56x56x128
Conv5 pw 1x1x128%256 28x28x128
Conv6 dw 3x3x256 dw 28x28x256
Convé pw 1 x1x256%256 28x28x%256
Conv7 dw 3x3x256 dw 28x28x%256
Conv7 pw 1x1x256%512 14x14x256
Conv8 dw 3x3x512 dw 14x14x512
Conv8 pw Ix1x512%x512 14x14x512
Conv9 dw 3x3x512 dw 14x14%512
Conv9 pw Ix1%x512%512 14x14x3512
Conv10 dw 3x3x512 dw 14x14%512
Conv10 pw Ix1%x512%512 14x14x512
Convll dw 3x3x512 dw 14x14x512
Convll pw Ix1x512x512 14x14x512
Conv12 dw 3x3x512 dw 14x14x512
Conv12 pw Ix1%x512x512 14x14x512
Conv13 dw 3x3x512 dw 14x14x512
Convl3 pw 1x1x512x1024 TxTx512
Conv14 dw 3x3x1024 dw Tx7x1024
Convl4 pw 1x1x1024x1024 Tx7x1024
Avg Pool Pool 7x7 Tx7x1024
FC 1024x25 1x1x1024
Softmax Classifier 1x1x%25

llustracion 44 Arquitectura “MobileNet-v2” obtenido de (Sandler, Howard, Zhu,

Zhmoginov y Chen, 2018).
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Layer {type) Output Shape Param #
convad 1 (ConviD) {Nome, 224, 224, b64) 1792
convad_2 (ConvZD) {Nome, 224, 224, bB4) JG928
max_pooling2d 1 {MaxPooling2 {(MNome, 112, 112, 64) 1]
convad 3 (ConviD) {Nome, 112, 112, 128) T3IE36
convad 4 (ConviD) {Nome, 112, 112, 128) 147584
max_pooling2d 2 {MaxPooling2 (Momne, 56, 56, 12B) 1]
convad 5 (ConviD) {Nome, 5&, 56, 236} 295168
conv2d & (ConviD) {Nome, 58, 56, 236} 598880
convad 7 (ConviD) {None, &, 56, 236) 509e88@
max_pooling2d 3 {MaxPooling2 {None, 28, 2B, 236) a
convad B (ConviD) {None, 28, 2B, 512} 11881640
convad 9 (ConviD) {None, 28, 2B, 512} 2359888
convad_ 18 (Conw2D) {None, 28, 2B, 312} 2359888
max_poolingdd 4 {MaxPooling? {(None, 14, 14, 512} a
convdd 11 (Conw2D) {None, 14, 14, 512} 2359888
convad_1Z (Conw2D) {(None, 14, 14, 512} 2359888
convad_13 (Comw2D) {None, 14, 14, 512} 2359888
max_pooling2d 5 {MaxPooling2 (Mome, 7, 7. 312) 1]
flatten_1 (Flatten) {None, 238E8) ]
dense_1 (Dense] {None, 4896) 182764544
dropout_1 (Dropout} {None, 4806) 1]
dense_2 (Dense) {Hone, 4896) 16781312
dropout_2 (Dropout}) {None, 4896) a
dense_3 (Dense) {None, 2) 21494

Total params: 134,268,738
Trainable params: 134,263,738
Mon-trainable params: @

llustracion 45 Arquitectura “VGG-16" obtenido de (MATLAB, 2023).
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Los resultados obtenidos por cada una de las redes preentrenadas se puede

apreciar en la Tabla 19.

Tabla 15 Respuesta de redes preentrenadas

Resultados MobileNet-v2 VGG-16
Exactitud 0.93 0.92
Pérdida 0.34 0.45

Los modelos “MobileNet-v2” y “VGG-16" obtuvieron buenos resultados, sin
embargo, ambos modelos son muy pesados debido a la gran cantidad de parametros
y pesos que implican, debido a esto y aunado a que la base de datos “State Farm
Distracted Driver Detection” cuenta con 100,000 imagenes, el proceso de
entrenamiento se volvié costoso, implicando un mayor tiempo de entrenamiento y

resultando en un modelo pesado para la aplicacion movil.

4.3.5 Modelo 6ptimo entrenado desde cero

Derivado de los entrenamientos anteriores se opto por realizar una prueba mas
con los modelos desarrollados y entrenados desde cero, anteriormente se habia
propuesto una serie de hiperparametros utilizados en la literatura, posteriormente se
probd incrementando estos valores, en esta ocasion se propuso disminuir el valor de

los hiperparametros de entrenamiento, los cuales se observan en la Tabla 20.
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Tabla 16 Nuevos hiperpardmetros

Hiperpardmetros

Tasa de aprendizaje 0.0001
Tamafio del lote 200
Numero de épocas 25

La nueva arquitectura de la red neuronal convolucional consta de 5 capas
convolucionales, 3 capas totalmente conectadas, 5 capas de filtros “Max-pooling”y 7
capas “dropout”, en esta ocasion se utilizaron capas “dropout” tanto en las capas de
entrada de la red, las capas ocultas y en las capas de salida (capas totalmente
conectadas), como menciona Ekman (2021) dependiendo del tipo de problema que se
enfrenta, en algunas ocasiones se recomienda el uso del “dropout” tanto en las capas
iniciales como en las capas de salida de la red, en las cuales se llevan a cabo méas
procesos computacionales para dar paso a la clasificacion de las imagenes, también
recomienda que el “dropout” vaya acompafado de una capa de “Max-pooling” tal y

como se venia haciendo con anterioridad.

La arquitectura de la nueva red convolucional a la que se le aplico la nueva

configuracion de hiperpardmetros se presenta en la llustracion 46.



Model: "sequential™

Layer (type) output Shape Param #
convzd::Consz) (None, 48, A48, ;2) 320
batch_normalization (Batchno (Mone, 48, 48, 32) 128
activation (Activation) (None, 48, 48, 32) (=]
max_pooling2d (MaxPooling2D) (MNone, 24, 24, 32) (=]
dropout (Dropout) (None, 24, 24, 32) (=]
conv2d_1 (Conv2D) (None, 24, 24, 64) 51264
batch_normalization_ 1 (Batch (Mone, 24, 24, 64) 256
activation_1 (activation) (None, 24, 24, 64) (=]
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (MNone, 12, 12, 64) (=]
dropout_1 (Dropout) (None, 12, 12, 64) (=]
conv2d_2 (Conv2D) (None, 12, 12, 128) 73856
batch_normalization_2 (Batch (Mone, 12, 12, 128) 512
activation_ 2 (activation) (None, 12, 12, 128) (=]
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 6, 6, 128) (=]
dropout_2 (Dropout) (None, 6, 6, 128) (=]
conv2d_ 3 (Conv2D) (None, 6, 6, 256) 295168
batch_normalization_3 (Batch (Mone, 6, &6, 256) 1024
activation_3 (Activation) (None, 6, 6, 256) (=]
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 3, 3, 256) (=]
dropout_3 (Dropout) (None, 3, 3, 256) (=]
conv2d_4 (Conv2D) (None, 3, 3, 512) 1188160
batch_normalization_4 (Batch (Mone, 3, 3, 512) 2e48
activation_4 (Activation) (None, 3, 3, 512) (=]
max_pooling2d_4 (MaxPooling2 (MNone, 1, 1, 512) (=]
dropout_4 (Dropout) (None, 1, 1, 512) (=]
flatten (Flatten) (None, 512) (=]
dense (Dense) (None, 128) 65664
batch_normalization 5 (Batch (None, 128) 512
activation 5 (Activation) (None, 128) (=]
dropout_5 (Dropout) (None, 128) (=]
dense_1 (Dense) (None, 256) 33024
batch_normalization_6 (Batch (Mone, 256) 1024
activation_6 (Activation) (None, 256) (=]
dropout_6 (Dropout) (None, 256) (=]
dense_2 (Dense) (None, 1©) 2570

Total params: 1,707,530
Trainable params: 1,764,778
Mon-trainable params: 2,752

llustracién 46 Modelo dptimo
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Con la seleccion de los hiperparametros vista en la Tabla 20 se realizé el
entrenamiento del nuevo modelo y se obtuvieron los resultados contenidos en la Tabla
21, en la que se puede observar que el modelo alcanz6 una exactitud del 93% en

entrenamiento y del 97% en validacion.

Tabla 17 Resultados del modelo

Entrenamiento Exactitud 0.93
Pérdida 0.21

Validacion Exactitud 0.97
Pérdida 0.095

4.3.6 Evaluacion del modelo con mejores resultados

Después de haber entrenado distintos modelos se tomd aquel que obtuvo el
mejor resultado en exactitud, para lo cual se procede a generar y evaluar las graficas
de exactitud y pérdida del modelo para confirmar que se obtuvo un buen
entrenamiento. A partir de la llustracién 47 se puede apreciar un buen desempefio del

entrenamiento dado por la grafica de exactitud.

Si las curvas de exactitud tanto del entrenamiento como de la validacion son
cercanas entre si, significa que el modelo entrenado esta generalizando bien y es

viable el poder utilizarlo. Por el contrario, si la exactitud en validacion es muy distinta
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al de entrenamiento tanto por encima como por debajo, entonces esto es un indicador
de que nuestro modelo no se ha entrenado bien y no es viable utilizarlo, esto también
es un posible indicador de “overfitting”, lo que significa que el modelo de aprendizaje
solo se ajusta en detectar casos particulares que le ensefiemos y sera incapaz de

reconocer nuevos datos de entrada.

Exactitud del modelo

1.0 A -
— Entrenamiento
validacion
0.8 1
E 0.6 1
kv
m
a0
0.4
0.2 1
T T T T T T
0 5 10 15 20 25

Epocas

llustracion 47 Grdfica de exactitud

La grafica de pérdida o “Loss” en inglés (llustracién 48) indica el error entre la
salida del modelo frente a la salida que deseamos, es decir, la pérdida es un valor que
representa la suma total de errores en los modelos, mide que tan bien o mal esta

funcionando, si los errores son altos, la pérdida serd alta, lo que significa que el modelo



91
no hace un buen trabajo, y en caso contrario, cuanto menor sea la pérdida mejor

funcionara el modelo.

Pérdida del modelo

—— Entrenamiento
2.5 validacién
2.0
o 1.5 4
=
2
-4
1.0
0.5 1
0'0 - T T T T T T
0 5 10 15 20 25

Epocas

llustracion 48 Grdfica de pérdida

Por ultimo, para poder observar mas a detalle el funcionamiento del modelo se
construyé su “matriz de confusion para la clasificacion multiclase” (llustracion 49), la
cual es una tabla en la que se muestra cada clase de los datos de evaluacion y el
namero de predicciones correctas e incorrectas, teniendo en la diagonal de izquierda
a derecha las predicciones acertadas de la red, mientras que las demas casillas

muestran el nimero de veces en las que fallo el modelo de prediccion.

En el eje de las “Y” de la llustracion 49 se encuentra la respuesta deseada, en

donde los numeros del 0 al 9 representan a cada una de las clases en el orden en el
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gue se encuentran en la Tabla 22. Mientras que en el eje de las “X” encontramos la

respuesta obtenida por el modelo.

Etiqueta correcta

Etiqueta predicha

llustracion 49 Matriz de confusion del modelo

De esta manera se puede apreciar que se obtuvieron buenos resultados en la
clasificacion, teniendo como la clase mejor clasificada a la clase 0 la cual corresponde

a la etiqueta “Conduccion segura” con un total de 600 aciertos de 622 en el test.
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Y la clase que mas trabajo le costé al modelo clasificar y que contiene mas

errores es la clase 8 la cual corresponde a la etiqgueta “Maquillando/Arreglando el

cabello” con un total de 69 errores de 478 datos evaluados en el test.

Tabla 18 Representacion de las etiquetas de la matriz de confusion

Numero Clase a la que corresponde
0 Conduccién segura
1 Enviando SMS con mano derecha
2 Llamada con mano derecha
3 Enviando SMS con mano izquierda
4 Llamada con mano izquierda
5 Manipulando la radio/GPS
6 Ingiriendo bebidas
7 Buscando algo en la parte de atras
8 Maquillando/Arreglando el cabello
9 Hablando con pasajero

4.4 Etapa 4: Protocolo de captura de imagenes y generacion de la base de

datos local

Para la generacion de la base de datos se propuso el siguiente protocolo de

captura de imagenes detallado en la llustracion 50.
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\/ A
e Seleccidn de participantes

Paso 1 )

~
e Captura de las imdagenes de conductores
realizando distracciones

Paso 2 y
~
e Etiquetado de las imagenes
Paso 3 y
~
* Generacion de la base de datos
Paso 4 y

llustracion 50 Protocolo de captura de imdgenes y generacion de la base de
datos

Para la construccion de la base de datos se siguié una serie de 4 pasos
importantes, pues al igual que durante el analisis de las diferentes bases de datos, es
indispensable contar con una buena seleccion y captura de imagenes que sean de
utiidad para los entrenamientos de las redes neuronales convolucionales. Se
contempl6 la toma de fotografias de los conductores representando las 10 clases
anteriormente seleccionadas y encontradas también en la base de datos “State Farm

Distracted Driver Detection”.

El primer paso constd en delimitar la muestra de los datos en donde se
establecieron las caracteristicas principales con las que debian de contar los

participantes de la muestra.
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En el segundo paso se llevé a cabo la captura de las imagenes mediante el un
dispositivo mévil, el cual capturaba imagenes de las acciones de los participantes cada

segundo.

Durante el tercer paso se llevo a cabo un preprocesamiento en las imagenes

para realizar su posterior etiqguetado

En el cuarto paso se realizé la division de los datos para asignarlos con su

respectiva clase.

4.4.1 Paso 1: Seleccion de participantes

Los participantes seleccionados para la captura de las imagenes fueron
conductores de automoviles de entre 18 y 40 afios de edad, de ambos sexos, que
contaran con una licencia de conducir vigente. Si bien en México no hay una edad
maxima para manejar se tom6 en cuenta que por lo general los sintomas de vista
cansada y pérdida de la misma comienzan a presentarse entre los 40 y 45 afios de
edad (Clinica Rahhal oftalmologia, 2023), es por ello que no se tomaron en cuenta
personas que superaran este rango de edad, asi mismo, en nuestro pais se considera
que una persona cumple su mayoria de edad a los 18 afos, siendo capaz de tomar
una mayor responsabilidad de sus acciones y los riesgos que estos conllevan, como
en el caso de la conduccién, por estos motivos se seleccioné este rango de edad para

la generacion de la base de datos.
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Se conto con un total de 32 participantes a los cuales se les dio indicaciones de
realizar las actividades de las 10 clases correspondientes a predecir por el sistema,
dichas actividades se llevaron a cabo en un ambiente controlado debido al peligro que
conlleva la conduccién distraida, se trabajo con distintos vehiculos puestos en marcha
a una baja velocidad sobre avenidas no transitadas, la conduccion se realizé durante

las condiciones de la luz del dia.

4.4.2 Paso 2: Captura de las imagenes

Para la toma de las fotografias fue necesario contar con la camara de un
dispositivo mavil y con un soporte para celulares adaptable para su uso en automéviles

como el que se muestra en la llustracién 51.

llustracion 51 Soporte para celular
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El soporte para dispositivos moviles fue colocado en dos lugares que
capturaban la misma perspectiva del conductor dentro de los vehiculos, ambas
posiciones no afectaban la perspectiva de las imagenes, Unicamente eran para la
comodidad de cada uno de los conductores, a la mitad de los participantes se les
colocé el soporte en el tablero del vehiculo y a la otra mitad se les colocé en el

parabrisas.

Se configurd el dispositivo movil mediante una aplicacion para indicarle a la
camara que capturara fotografias del conductor cada segundo, con la finalidad de

obtener la mayor informacion posible.

4.4.3 Paso 3: Etiquetado de las imagenes

Una vez fueron capturadas las imagenes de los conductores realizando las
actividades de las clases a clasificar fue necesario descartar todas aquellas imagenes
que no contuvieran informacion importante para desarrollar los entrenamientos de los

modelos (i.e., durante el cambio de cada actividad a realizar).

La base de datos generada terminé con un total de 10,000 imagenes, 1,000 por
cada una de las 10 clases anteriormente seleccionadas, sin embargo, las imagenes
capturadas por las camaras de los dispositivos moviles tienden a ser grandes y
pesadas, cada una de ellas tenia las dimensiones de 3,136 x 4,224 pixeles y un peso

de 4.04 MB, por tal motivo se requirid redimensionarlas a un tamafo de 768 x 1034
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pixeles con la finalidad de reducir su peso para futuras aplicaciones, las imagenes

resultantes después de esta modificacion redujeron su peso a solo 150 KB.

Posteriormente, mediante el uso del software Labellmg, el cual es un programa
destinado al etiqguetado de imagenes por medio de un cuadro delimitador que indica el
objeto que queremos detectar y asignar el nombre de su etiqueta, se realizé el

correspondiente etiquetado de cada una de las 10,000 imagenes de la base de datos

para asignarle su respectiva clase (llustracion 52).

@ tabelimg C:AUsersi

X 20230327 130303 Sl
Fie Edit View Help
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Open Dir
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Change Save Dir
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“
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Create
RectBax
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0%

llustracion 52 Etiquetado de la base de datos

4.4.4 Paso 4: Generacion de la base de datos
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Finalmente, en la llustracién 53 se puede observar un ejemplo de cada una de
las 10 clases de la base de datos generada, de esta forma, cada imagen junto con su

etiqueta fue almacenada en su respectiva carpeta

Conduccién segura  Enviando SMS Llamada mano Enviando SMS Llamada mano
mano derecha derecha mano izquierda izquierda

Manipulando Ingiriendo bebidas Buscando algo atras Maquillando/Arre-  Hablando con
radio/GPS glando el cabello pasajero

llustracion 53 Base de datos propia

4.5 Etapa 5: Protocolo de entrenamiento con transferencia de aprendizaje a la
base de datos generada

La base de datos generada cuenta con una menor cantidad de imagenes, 1,000
imagenes por cada clase, en comparacion con la base de datos “State Farm Distracted
Driver Detection” que cuenta con 10,000 imagenes por clase y con la que se

desarrollaron entrenamientos desde cero, por este motivo, dada la reduccion en la
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cantidad de datos es que se optd por utilizar la “transferencia de aprendizaje”, técnica
gue ayuda a mitigar la desventaja que se tiene al contar con un nimero menor de

muestras para poder realizar entrenamientos desde cero.

El protocolo propuesto para los entrenamientos de los modelos preentrenados

se muestra en la llustracion 54.

\
\/ * Preprocesamiento de las imdagenes.
Paso 1
~
e Seleccion del modelo preentrenado
Paso 2 y
~
e Ajuste de los hiperparametros y entrenamiento
Paso 3 del modelo )
~
e Analisis de resultados
Paso 4 y

llustracion 54 Protocolo de entrenamiento de modelos preentrenados

Salvo por la seleccién de los modelos preentrenados en el paso 2, el protocolo
es casi similar al presentado para los entrenamientos de los modelos entrenados

desde cero.
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4.5.1 Paso 1: Preprocesamiento de las imagenes

De la misma manera que en los entrenamientos anteriores, se utilizo la técnica
de las redes convolucionales para la clasificacion multiclase y de igual forma se
requirio realizar un nuevo redimensionamiento del conjunto de datos, retomando que
la nueva base de datos cuenta con imagenes de unas dimensiones de 768 x 1024 fue
necesario redimensionarlas a un tamafo de 384 x 384 (llustracion 55). Este nuevo
redimensionamiento es debido a que con estas dimensiones trabajan los modelos
preentrenados, ademas de tener una menor pérdida de informacion al
redimensionarlas a un tamafio menor como en el caso de los entrenamientos desde

cero.

Se dividié el conjunto de datos en grupos de entrenamiento, con un 80% de los
datos, y en validacion, con un 20% de los datos, para realizar un mejor entrenamiento

de la red y evitar los problemas comunes tal y como lo es la memorizacion.

44 i o Redimensionamientodelaimagen
L

384x384

768x1024

llustracion 55 Redimensionamiento de la base de datos local
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Es preciso sefalar que para los modelos de entrenamiento de esta base de

datos se tuvieron que trabajar con las imagenes en sus tres canales RGB debido a
gue es un requisito para poder trabajar con los modelos preentrenados seleccionados,
los cuales reciben en su entrada datos con las dimensiones anteriormente
mencionadas y en los 3 canales RGB, aunque esto conlleva un incremento en el costo
computacional y en los tiempos de los entrenamientos es un requisito necesario para

poder obtener la mayor cantidad de informacién posible de las iméagenes.

4.5.2 Paso 2: Seleccion de modelos preentrenados

En esta ocasion se decidio trabajar con 3 modelos preentrenados desarrollados
por Google dedicados a la deteccidén y monitoreo de objetos, herramienta utilizada en
la ejecucion del proyecto, también se retomaron los entrenamientos con la red

“MobileNet-v2” cuya principal funcidn es la clasificacion de imagenes.

La red preentrenada “Efficientnetb0” es una red neuronal convolucional, la cual
fue entrenada con mas de un millbn de imagenes para la clasificacion de 1000
categorias de objetos diferentes, debido a la numerosa cantidad de imagenes y de
pardmetros entrenables de la red es que esta misma ha aprendido caracteristicas
representativas para una amplia gama de imagenes, su arquitectura se muestra en la

llustracion 56 (MATLAB, 2023).



103

Input Image
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Feature Map

llustracion 56 Arquitectura de la red “Efficientnetb0” obtenido
de (Keras, 2023).
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La red preentrenada “Efficientnetb1” es una red neuronal convolucional

entrenada para la clasificacion de 1000 clases, comparte caracteristicas similares que

la red anterior salvo por la cantidad de parametros entrenables que conlleva su

arquitectura mas profunda vista en la llustracion 57 (Keras, 2023).

nput Imagge
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MBConv 3x5

MEBEConwv Sx5

MEConw SXx5

MBConwv Sx5

MBConv Sx5

MEBConv 5x5

MEConv 3x3

MEConw 3x3

llustracion 57 Arquitectura de la red “Efficientnetb1”
obtenido de (Keras, 2023).
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De la misma manera, la red preentrenada “Efficientnetb2” comparte

caracteristicas similares que las redes de la familia “Efficientnet” desarrolladas por
Google salvo por la cantidad de parametros entrenables que conlleva su arquitectura
mas profunda en la que incorpora 6 capas mas que su version anterior, detallada en

la llustracion 58 (Keras, 2023).

[224x224x3 | 14x14x136
Conv3x3+BN+Swish (| MBCon6,k5x5 | )
l112x112x40 |14x14x136
MBCon1, k3x3 {| MBConGi k5x5=IRC |i
l112x112x24 l14x14x136
MBCon1, k3x3, IRC (| MBConé,k5x5,IRC |)
l112x112x24 14x14x136
L J
[ MBCon6,k3x3 (| MBCon6, k5x5,IRC |)
l112x112x32 14x14x136
L J
{ MBCon, k3x3,IRC | (| MBCon6, k5x5,IRC |)
l112x112x32 |14x14x136
( MBCon6, k3x3, IRC )
156)(56)(32 Tx7x232
(| MBCon6, k5x5 | D
[28x28xas [7x7x232
MBCon6, k5x5, IRC
28x28x48 TxTx232
MBCon6, k5x5, IRC
28x28x48 [7x7x232
( MBCon6, k3x3
114,(14,(95 7X7x232 |7x7x384
( MBCon6, k3x3, IRC ) Convixi
1 14x14x96 x7x232 F"?” 536
( MBConé, k3x3, IRC ) ( MBCon6, k3x3 GAP
[1ax1ax96 x7x384 l1"1 x1536
( MBCon6, k3x3, IRC ) ( MBCon6, k3x3, IRC FC+softmax
l14x14x96 7x7x384
( MBConé, k3x3, IRC )—
14x14x96

llustracion 58 Arquitectura de la red “Efficientnetb2” obtenido de

(Keras, 2023).
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La red preentrenada “MobileNet-v2” ya fue examinada en la llustracion 44
durante los entrenamientos con la base de datos “State Farm Distracted Driver

Detection”.

4.5.3 Paso 3: Ajuste de hiperparametros y entrenamiento aplicando
transferencia de aprendizaje a la base de datos generada

De la misma forma en que se seleccionaron los hiperparametros en los
entrenamientos desde cero se siguio la propuesta sugerida por Simon (2009), en esta
ocasion se trabajo primero con unos hiperparametros un poco mas grandes que los
sugeridos y utilizados en entrenamientos anteriores con la finalidad de observar los

resultados obtenidos en esta seleccion.

En la Tabla 23 se presentan los hiperparametros seleccionados para entrenar

los nuevos modelos preentrenados.

Tabla 19 Hiperpardmetros para los primeros 4 modelos con la base de datos local

Hiperparametros

Tasa de aprendizaje 0.003

Tamaino del lote 200

Numero de épocas 30
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Dentro de los primeros cuatro entrenamientos utilizando la transferencia de

aprendizaje con redes preentrenadas y utilizando los hiperparametros de la Tabla 23

se obtuvieron los resultados observados en la Tabla 24.

Tabla 20 Resultados de los primeros 4 entrenamientos

Efficientnetb0 Efficientnetbl Efficientnetb2 MobileNet-v2
Exactitud 0.63 0.83 0.80 0.64
Exactitud_Val 0.65 0.87 0.83 0.65

Se puede observar que el modelo de red “Efficientnetbl” fue el modelo

entrenado que obtuvo mejores resultados, el cual alcanzé un 83% de exactitud en el

entrenamiento y un 87% en su validacion, sin embargo, es un porcentaje por debajo

del obtenido en los entrenamientos desde cero, por tal motivo se realizé una

modificacion en los hiperparametros, en esta ocasion se opto por disminuir el valor de

los mismos al tratar de acercarlos a los valores con los que se obtuvieron mejores

resultados en las pruebas de los modelos entrenados desde cero, los nuevos

hiperparametros se muestran en la Tabla 25.




Tabla 21 Nuevos hiperpardmetros para base de datos local
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Hiperpardmetros

Tasa de aprendizaje 0.001
Tamafio del lote 150
Numero de épocas 20

Los dltimos cuatro experimentos realizados con la modificacion de los

hiperparametros a las redes preentrenadas obtuvieron un mejor desempefio

alcanzando los resultados presentados en la Tabla 26.

Tabla 22 Nuevos entrenamientos con nuevos hiperpardmetros en la base local

EfficientnetbO Efficientnetb1 Efficientnetb2 MobileNet-v2
Exactitud 0.64 0.91 0.84 0.75
Exactitud_Val 0.69 0.95 0.88 0.82

Nuevamente la red “Efficientnetb1” utilizando la “transferencia de aprendizaje”

obtuvo el mejor resultado dentro de los cuatro modelos de redes preentrenadas

propuestos, alcanzando un resultado del 91% de exactitud en el entrenamiento y un

95% en la validacioén, siendo el mejor resultado utilizando la base de datos generada,

lo cual es equiparable con el modelo anteriormente entrenado con la base de datos
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“State Farm Distracted Driver Detection” y disefiando arquitecturas de modelos de

redes propias, pero con una mayor cantidad de imagenes en la base de datos.

4.5.4 Paso 4: Evaluacién del modelo con mejores resultados

La red convolucional preentrenada “Efficientnetb1” obtuvo una exactitud del

91% en la clasificacion de la base de datos generada por lo que se procedié a examinar

sus respectivas graficas de exactitud y de pérdida durante el entrenamiento, como se

explico anteriormente, esto se realiza para garantizar que no haya ocurrido algan error

durante los entrenamientos o que el modelo se encontrara memorizando en vez de

aprender y de generalizar los datos de entrada. La grafica que representa su curva de

exactitud se puede observar en la llustracién 59.

Exactitud

Exactitud del modelo

109 —— Entrenamiento
validacion //_—/—_’—.
0.8
0.6
0.4 1
0.2 1
T T T T T T
0 5 10 15 20 25
Epocas

llustracion 59 Exactitud del modelo con la base de datos generada
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De la misma manera se examind la grafica de pérdida del modelo en la
llustracion 60, en donde se puede apreciar que las curvas de exactitud y de pérdida
tanto en el entrenamiento como en la validacién llevaron un correcto entrenamiento y

aprendizaje por parte de la red.

Pérdida del modelo

254 — Entrenamiento
validacion
2.0 1 )
o 157
=]
5
-4
1.0 1
0.5 1
0.0 4
T T T T T T
0 5 10 15 20 25

Epocas

llustracion 60 Pérdida del modelo con la base de datos generada

4.6 Etapa 6: Implementacion movil

Para la implementacion del proyecto en dispositivos moviles se tomé como base
los dispositivos con sistema operativo Android, ya que es el sistema operativo para
celulares mas estandarizado, ademas de pertenecer a Google, la empresa creadora

de TensorFlow, una herramienta para los proyectos de aprendizaje automatico que
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sirvié de utilidad para poder convertir nuestro proyecto en uno compatible con estos
dispositivos, lo cual otorga un soporte continuo para la plataforma y una serie de

librerias que no estan estandarizadas para todos los dispositivos.

Los pasos a seguir para realizar la conversion del modelo en formato

TensorFlow a TensorFlow Lite se describen en la llustracion 61.

¥ ¥ TensorFlowLite

Tensor
el modelo

Entrenar el Convertir el Optimizar
modelo modelo el modelo
i0S / Android .' "

1 —
TensorFlow ——-’ Linux Embedded Q
Microcontroller | OO

llustracion 61 Conversion del modelo a TensorFlow Lite

. Desplegar

Como lo indica la llustracién anterior, antes de proceder al desarrollo de la
aplicacion es importante realizar algunos pasos extra en nuestro modelo de
aprendizaje, se comienza cargando el modelo de entrenamiento con mejores
resultados en un nuevo cuaderno de programacion en Python, luego se procede a
convertir el modelo en formato TensorFlow Lite (llustracidon 62), necesario para su

ejecucion en dispositivos moéviles o en tarjetas de desarrollo.
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Lo que se realiza con esta conversion es una disminucion del tamafio del
modelo original, lo que se realiza en esta etapa es eliminar calculos redundantes y
fusionar mudltiples operaciones en un solo proceso (reduccién de capas de
entrenamiento) para aminorar la cantidad de pardmetros entrenables por la red y
disminuir su peso para que pueda ser instalado sin complicaciones por el tamafio que
pueda abarcar en la memoria del dispositivo mévil y los recursos que pueda llegar a

necesitar del mismo.

import tensorflow as tf
#store .h5 file in your .py folder

#load h5 module
model=tf.keras.models.load model("/content/gdrive/MyDrive/ML _entrenamiento/Distracciones 9@8.h5")
tflite converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_keras model(model)

#convert
tflite model = tflite converter.convert()
open("tf lite model.tflite", "wb").write(tflite model)

llustracion 62 Conversion del modelo a formato TF Lite

La desventaja generada durante esta conversion radica en que conlleva una
pérdida en la exactitud alcanzada por el entrenamiento de la red preentrenada, de
entre el 10 al 15 por ciento, motivo por el cual es necesario llevar a cabo una
optimizacion del modelo, la cual consiste en “reentrenar” la red, pero esta vez en su

version en TensorFlow Lite (llustracién 63).
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In [11]: model.evaluate(val data)

1/1 [ ] - 6s 65/step

out[11]: {'AP': ©.73879343,

"APS@': 1.0,
"AP75': 1.0,
‘APST: -1.0,
‘APm’: -1.0,

'AP1': ©.73879343,
'ARmax1’: ©.7625,
'ARmax10': ©.765,
'ARmax1ee’: 0.765,

'ARS": -1.0,
'ARmM’: -1.0,
"AR1": ©.765,

'AP_/Conduccion segura': ©.7708411,
'AP_/Enviando SMS mano derecha': ©.7067457}

llustracion 63 Evaluacion de la aplicacion

Se puede apreciar que los modelos exportados a un formato compatible con
dispositivos moviles o tarjetas de desarrollo sufren una pérdida considerable en la
exactitud de la red previamente entrenada, en este caso de un modelo que alcanzaba
el 95% de exactitud en su entrenamiento terminé por reducirse a un 80%. Sin embargo,
gracias a la optimizacion que se llevé a cabo con el reentrenamiento de la red, el

modelo terminé obteniendo un 90% de exactitud.

Posteriormente es necesario instalar la libreria “tflite_support_nightly”, el cual es
un conjunto de herramientas que ayudan en la implementacién del formato TensorFlow
Lite en dispositivos moviles, esto es de utilidad para la importacion de los metadatos,
los cuales son archivos asociados al modelo como el archivo que contiene el nombre

de las clases (las etiquetas) de nuestro programa.
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Luego se une el modelo con los metadatos antes mencionados, tal y como se

observa en la llustracion 64.

from tflite support.metadata_writers import image_classifier
from tflite support.metadata_writers import writer_utils

ImageClassifierWriter = image classifier.MetadatawWriter
_MODEL_PATH = "/content/tflite model another.tflite"

_LABEL_FILE = "/content/gdrive/MyDrive/ML_entrenamiento/labelmap.txt”
_SAVE_TO PATH = "/content/gdrive/MyDrive/ML_entrenamiento/metadistracciones.tflite"”

# Create the metadata writer.
writer = ImageClassifierwriter.create_for_inference(
writer utils.load file( MODEL PATH), [ INPUT NORM MEAN], [ INPUT NORM STD], [ LABEL FILE])

# Verify the metadata generated by metadata writer.
print(writer.get metadata json())

# Populate the metadata into the model.
writer utils.save file(writer.populate(), SAVE TO PATH)

llustracion 64 Union del modelo con los metadatos

Para exportar nuestro modelo a una aplicacién se utilizé el software Android
Studio, por ser el entorno de desarrollo integrado (IDE por sus siglas en inglés) oficial
para el sistema operativo Android de Google. Dentro de nuestro proyecto de la
aplicacion se agreg6 el modelo de la red TF Lite en la carpeta “assets” en donde se
encontrara el modelo de clasificacion junto con las etiquetas de las clases (llustracion

65).
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ample.mnist

example. mnist

ale.mnist

|"|f.|;

~tadistracciones.tflite

llustracion 65 Carga del modelo TF Lite en la aplicacion

Para el desarrollo de la respuesta del Sistema de Asistencia a la Conduccion

fue necesario grabar en audio la recomendacion “Por favor no te distraigas” como una

forma de alertar al conductor cada que el sistema detecte una de las nueve

distracciones con las que fue entrenada.

vV VvV Vv V¥V V¥V VY YV VYV V¥V

Enviando SMS con mano derecha
Llamada con mano derecha
Enviando SMS con mano izquierda
Llamada con mano izquierda
Manipulando la radio/GPS
Ingiriendo bebidas

Buscando algo en la parte de atras
Maquillando/Arreglando el cabello

Hablando con pasajero
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Este archivo de audio fue agregado a una carpeta creada dentro de la aplicacion

llamada “raw” (llustracion 66).

llustracion 66 Recomendacion del sistema

Por ultimo, se conectd el dispositivo mévil a la computadora (en modo

desarrollador) y se instal6 la aplicacion.

4.7 Etapa 7: Aplicacién en funcionamiento

Al desplegar la aplicacion en el dispositivo mévil (llustracion 67) el sistema
accede a la cAmara del dispositivo y comienza a convertir las imagenes capturadas
por la cAmara en imagenes de entrada para el modelo, el cual examinara y clasificara
los datos de entrada. Las salidas de la red se acompafian de un cuadro delimitador
encargado de localizar al conductor y reconocer la accion que esté realizando, al
tiempo que determina la etiqueta y la probabilidad de que la imagen coincida con esta

misma.
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3 .1 100% W 20:32

Tiempo de respuesta 885 ms
Umbral = 0.50 +
# Detecciones — 1 +
# Hilos = 2 +
Procesador CPU ~

Modelo My Custom Model ~

llustracion 67 Aplicacion en
funcionamiento

El Sistema de Asistencia a la Conduccion ofrece un tiempo de respuesta
promedio de 885 milisegundos, dependiendo del modelo de dispositivo movil, un
tiempo considerablemente bueno para poder prevenir al conductor de algun indicio de
distraccion. Cabe destacar que el sistema es capaz de mejorar su rendimiento al
modificar algunas de las opciones predeterminadas de la aplicacion, tal y como poder
acceder a la GPU en los celulares que cuenten con ella, poder utilizar mas hilos de

ejecucion en el programa y también aumentar o disminuir el umbral de deteccion.
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Capitulo V: Resultados y discusion

Al trabajar con problemas que involucren utilizar técnicas de aprendizaje
profundo para la solucion de problemas de clasificacion y deteccién en imagenes, se
deben de considerar aspectos importantes en el disefio de la solucion, tales como la
ambigiedad existente entre las clases (en problemas multiclase), la eleccion de la
base de datos y la cantidad de imagenes que contienen estos conjuntos de datos.
Cada uno de estos aspectos es de vital importancia para poder hallar un modelo 6ptimo

gue sea capaz de adaptarse a nuestras necesidades.

Las distracciones en los conductores de automaoviles son un severo problema
en nuestra sociedad y una de las principales causas de muerte a nivel mundial, por
estos motivos se ha estado trabajando en la busqueda de una solucion mediante los
Sistemas de Asistencia a la Conduccién, que logren aminorar este alto indice de
siniestros viales, destacando que esta tarea es de una alta complejidad para los
sistemas inteligentes, incluso para nosotros mismos (los humanos) resulta un tema

complejo de analizar.

Debido a la complejidad del problema y a la alta similitud entre las distracciones
(las clases del modelo), se puede considerar que un modelo con un porcentaje de
exactitud del 80% o superior es sindGnimo de un modelo aceptable y esto se ve reflejado
en el andlisis que se desarrollé al examinar las graficas de las curvas de aprendizaje

de la exactitud y la pérdida de los mejores modelos, en las cuales se aprecié que la



120
cantidad de errores en la clasificacion fue minoritaria si se compara con la cantidad

total de los datos, ambas gréficas.

De esta manera se hace hincapié en que se obtuvo un sistema equiparable en
resultados con los presentados en la seccion de antecedentes, cuyos sistemas
reportan entre un 80 a 90 por ciento de exactitud, ademas el propdsito innovador del
proyecto es el poder implementar un Sistema de Asistencia a la Conduccion
implementando redes neuronales convolucionales en un dispositivo mévil, lo cual
posibilita que cualquier conductor con un dispositivo mévil Android pueda instalar esta
aplicacion y ejecutar el asistente sin la necesidad de cambiar su vehiculo por uno de
gama alta con este tipo de sistemas, lo cual es una desventaja de los antecedentes

comerciales, cuyos sistemas estan adaptados a determinadas lineas de automoviles.

A modo de resumen, en las Tablas 27 y 28 se muestra una comparacion entre
los sistemas propuestos por las empresas comerciales distribuidoras de automdviles

y el Sistema de Asistencia a la Conduccién desarrollado en este proyecto.

En ambas tablas se logra apreciar que las empresas automotrices se han
enfocado en robustecer sus sistemas utilizando técnicas complejas como el sensado
del conductor y el uso de camaras especializadas para enfocarse principalmente en la
deteccion temprana de la somnolencia y en el desvio de la mirada. En desventaja,
estos sistemas robustos son accesibles Unicamente en ciertos automoviles de dichas

empresas.
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Proyecto Distracciones Tecnologia | Recursos Evaluacion de
analizadas empleada necesarios la solucién
Attention Fatiga y | Monitoreo del | Sensado del | Detecta
assist somnolencia volante volante indicios de
(Mercedes- fatiga en
Benz, 2019) determinados
automoviles
Smart eye Distraccién vy | Inteligencia Céamara Detecta
(Smart eye, | somnolencia artificial infrarroja indicios de
2021) especializada | fatiga y
distraccion en
determinados
automoviles
Sistema de | Deteccion de 9 | Inteligencia Dispositivo Detecta la
Asistencia a la | distracciones | artificial y | movil conduccion
Conduccién en aprendizaje segura, 9

dispositivo

movil

profundo

distracciones y
se adapta a
cualquier

automovil.




Tabla 24 Comparacion con antecedentes comerciales 2
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Proyecto Distracciones Tecnologia | Recursos Evaluacion de
analizadas empleada necesarios la solucién
Driver Distraccién vy | Vision artificial, | Dos camaras | Detecta
Attention somnolencia seguimiento vy | infrarrojas indicios de
Monitoring monitoreo del | especializadas | fatiga y
(CARMANIA, conductor distraccion en
2020) determinados
automoviles
Tecnologia | Distraccion vy | Notificador de | Camara Detecta
ADAS somnolencia tiempo de | externa indicios de
Peugeot conduccién 'y fatiga y
(Peugeot, monitoreo de distraccién en
2020) lineas de determinados
carretera automoviles
Sistema de | Deteccion de 9 | Inteligencia Dispositivo Detecta la
Asistencia a la | distracciones | artificial y | movil conduccion
Conduccién en aprendizaje segura, 9

dispositivo

movil

profundo

distracciones y
se adapta a
cualquier

automovil.
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Las Tablas 29 y 30 realizan una comparacion entre el ADAS desarrollado y las

propuestas de investigacion desarrolladas por la comunidad cientifica.

Tabla 25 Comparacion con antecedentes de investigacion 1

dispositivo

movil

profundo

Proyecto Distracciones Tecnologia | Recursos Evaluacion de
analizadas empleada necesarios la solucién
Asistente  de | Fatiga y | Monitoreo del | Camara Detecta
conduccion somnolencia rostro y indicios de
detecciéon de apertura de los fatiga
somnolencia 0jos adaptable en
(Flores, 2020) automoviles
Monitorizacion | Distraccion por | Vision artificial | CAmara  del | Detecta
del conductor | desvio de dispositivo indicios de
en Android mirada movil distraccion
(Salcedo, adaptable en
2015) automoviles
Sistema de | Deteccion de 9 | Inteligencia Dispositivo Detecta la
Asistencia a la | distracciones | artificial y | movil conduccion
Conduccién en aprendizaje segura, 9

distracciones
adaptable a
cualquier

automovil.




Tabla 26 Comparacion con antecedentes de investigacion 2

124

Proyecto Distracciones Tecnologia | Recursos Evaluacion de
analizadas empleada necesarios la solucién
Deteccion de | Deteccion de | Aprendizaje Cémara Detecta
emociones emociones profundo emociones,
(Romero, pero no es
2020) preciso.
Sistema de | Deteccion de | Vision artificial, | Camara Detecta
deteccion de | fatiga y | monitoreo de indicios de
fatiga en somnolencia apertura  de somnolencia
conductores ojos y boca adaptable en
(Paterna, automoviles
2020)
Sistema de | Deteccion de 9 | Inteligencia Dispositivo Detecta la
Asistencia a la | distracciones | artificial y | movil conduccion
Conduccién en aprendizaje segura, 9

dispositivo

movil

profundo

distracciones
adaptable a
cualquier

automovil.

Las soluciones planteadas por la comunidad cientifica son capaces de detectar

una o dos distracciones en los conductores, pero requieren el uso de recursos extra
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tales como camaras y microcontroladores encargados de recibir los datos de entrada
de la cAmara y llevar a cabo los trabajos de deteccion, algunos de ellos contintan en

etapas de pruebas, por tal motivo todavia no cuentan con suficiente precision.
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Capitulo VI: Conclusiones

En el presente proyecto de investigacion se desarrollé un Sistema Avanzado de
Asistencia a la Conduccion cuya finalidad es poder contribuir en la busqueda de
sistemas capaces de detectar y alertar a los conductores la presencia de la conduccién
distraida, misma que es una de las principales causas de los accidentes viales y que
se puede presentar de diversas formas (diversas distracciones), debido a la
importancia del tema de la seguridad vial es que se han buscado formas de detectar
distracciones que propicien un mal manejo de los vehiculos, por ello este proyecto
tiene como finalidad poder asistir a los conductores de automdviles mediante la
deteccién de 9 distracciones y poder alertarlo de una conduccion distraida a través de
una aplicacion para dispositivos méviles, de esta manera se concluye que la hipotesis
ha sido comprobada y los objetivos del proyecto fueron cumplidos, destacando asi el
uso de la inteligencia artificial, el aprendizaje profundo y las redes neuronales
convolucionales y su empleo en el desarrollo de proyectos que cubran problemas

sociales como el de la conduccién segura y la seguridad vial.

6.1 Trabajo a futuro

El trabajo de investigacion presentado abre las puertas para el desarrollo de
investigaciones y trabajos futuros experimentales, bajo las lineas de investigacién de
los Sistemas Avanzados de Asistencia a la Conduccion, la deteccion de la conduccion

distraida y las técnicas avanzadas de aprendizaje profundo.
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Algunos de los trabajos que se tienen contemplados para trabajar en un futuro

se enlistan a continuacion.

>

Realizar un andlisis de las distracciones temporales y no temporales en
los conductores de automoviles.

Probar la incorporacion de una base de datos multimodal (audio y video)
de conductores realizando distracciones temporales y no temporales.
Realizar entrenamientos con redes recurrentes para la deteccion y
clasificacion de distracciones temporales

Realizar un cambio de dominio en el aprendizaje de una red transformer
para solventar la escases de datos que se tiene de conductores
realizando actividades riesgosas (somnolencia, estado de ebriedad,
tabaquismo, etc.)

Analizar y experimentar la modificacion de redes preentrenadas
(transferencia de aprendizaje) para adaptarlas a un problema en
especifico y para incrementar su exactitud en la clasificacion de
imagenes.

Disefio de mensajes vocales de advertencia para la aplicacion ADAS con

técnicas de experiencia de usuario (UX).
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Apéndice A

Publicaciones

En esta seccién se presenta la portada del articulo aceptado y proximo a

presentar en el XXV Congreso Mexicano de Robética (COMRob 2023)

El articulo lleva por nombre “Neural networks for the detection of distractions in
drivers”, se presentara en Noviembre del 2023 en Xalapa, Veracruz, México. El trabajo
presentado en el articulo consiste en mostrar los resultados experimentales obtenidos
tras realizar entrenamientos utilizando redes neuronales convolucionales mediante
dos experimentos para la deteccion de la conduccién distraida en un ADAS. El primer
experimento utilizé arquitecturas de modelos entrenados desde cero con la base de
datos descargada “State Farm Distracted Driver Detection”, el segundo experiment6
consisti6 en generar una base de datos propia para ser entrenada por modelos
preentrenados, haciendo uso de la técnica “transferencia de aprendizaje”, obteniendo
el mejor modelo en exactitud de la clasificacion de las clases con el segundo
experimento, mismo que por medio de la herramienta TensorFlow Lite fue

implementado en una aplicacion mavil para su ejecucion en tiempo real.



Neural networks for the detection of distractions in
drivers

1% Eduardo Arazon Lopez
Divisicn da estudios de Posgrada
Unrversidad Tecnologica de la Mixteca
Ozxaca, México
0009-0009-2787-9282

Abstract— Due to high rates of self-inflicted accidents, driving
a car iz a demanding activity that requires the driver to prepare
both phyzically and mentally. In thiz zenze, driving assistance
systems play an important role in preventing distractions and road
accidents. In thiz worl, we detect and clazzify driver distractionsz
uzing convolutional neural networks trained first with the “State
Farm Diztracted Driver Detection™ and then with a custom
database. Furthermore, with the use of the TemsorFlow Lite
library, the trained model iz deployed on a mobile device for real-
time uze, The best trained model reaches an accuracy rate of 91%
in training and 95% in validation, thus rezulting in a hizhly
dizeriminating model for each of the clazzes (distractionz) to be
clazzified. In other words, 10 different clazzez have been identified:
one of them iz "zafe driving” and the other 9 correzpond to thoze
most responsible for accidents. With the system's implementation
on the mobile device, itz performance iz slightly reduced to 0%
however it correctly detects diztractions regardlezs of the clazs to
‘which they belong. The initial resultz demonstrated the possibility
of adapting an ADAS in 3 mobile device to detect diztractions and
generate real-time andible voice alerts.

Eeypwords—Neural networks, road aecidenrs, driver, machine
[zarning, mobils devics, ADAS, objscr detection.

I INTRODUCTION

According to [1], car zccidents are the ighth-place canse of
death Elﬂbﬂlh and Mexico ranks number ssven mn this hist [2].
Conu:emme; thE countries of Latin America, our country
occupies second place with the highest mortality rate due to
traffic accidents [3]. It 1= mportant to note that 80% of read
accidents are due to driver inattenfion becanss of distractions on
the road [4].

According to [3], camying out a second activity while
driving adds extra demands on the drivers attention, which
causes him to divert his attention from critical activities for safe
driving, thus possibly triggening a serious accident.

Therefore, distracted driving has become a principal theme
ofmi.esuzahnn for road safety. Research has been promoted in
search of solutions that help mitigate this problem since it is
broad, complex, and has not been Suﬂil:mﬂ'f. studied [4].

However, the mdustry has focused solely on developing
solufions for higher-priced, more recent generation cars, kmown
as high-end cars, fo which very few people have access.
Additionally, as [7] describes most of the proposed solutions are
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not very efficient. Some of these are invasive and too complex
to replicate. They can divert the driver's sttention to cause an
accident; thus, cansing more problems than they were locking to
solve.

The company [3], for example, uses a fatigue detechion
system bazed on constant menitoring of the movement of the
steering wheel. If the system detects an anomaly, the driver iz
recommended to take a break.

Simlarly, [9] mecorporates a lmme keeping syvstem m
conjuncticn with a fatigue sensor. This complex system includes
an exterior camera to monitor the delimiting lines of the road
lane and a sensor in charge of monitoring the movement pattems
ofthe steering wheel to indicate to the dnver, by means of a light
signal, about a possible mishap.

On the other hand, the technological selutions created so far
by specialists are based on the implementation of artificial vision
systems. For example, [10] implemented image descriptors and
machme leamng techniques to detect the presence (or absence)
of the driver, to determme whether therr eves were open, or if
they began to suffer early effects of drowsiness.

Reference [11] presented a fatigue and sleepiness detection
system using arhificial mtelligence. In this case, a camera
monitors the driver in real time to detect if they dizplay a
prolonged chanpe in gaze deviation, or if their eyes close, with
the objective to activate an audible alamm if z0.

In [12], another altemafive was miroduced for the
identification of fatigue, drowsiness and/or distraction in real
time by means of optical sensors installed in the vehicle cabin.
These sensors monitor head movements, closed eves, and other
unsafe behaviers of the driver, and launch an alarm when danger
15 detected.

Most of these investigations are focused on detecting a single
distraction. Altemnative (more complex) proposals require a
higher cost in their production due to high-resolution cameras
and powerful microcontrollers that carry out the detection. For
this reason, an altemative svstem iz proposed that applies deep
leamning techniques- implemented through an application for a
mobile device- that detects and prevents some of the most
common distractions while driving.

The rest of the article i3 structured as follows: section II
presents the project participants, the justification of the
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Apéndice B

Convocatorias

En esta seccion se presenta la convocatoria a la cual fue sometido y aceptado

el presente proyecto de tesis.

El proyecto de investigacién “” fue postulado y aceptado en la convocatoria de
“Proyectos de investigacion en Inteligencia Artificial en el Espacio de Innovacion
UNAM-HUAWELI”, la cual fue una convocatoria resultado de la alianza entre la
Universidad Nacional Auténoma de México (UNAM), Huawei Technologies, la
Secretaria de Relaciones Exteriores (SRE), la Secretaria de Economia (SE), el
Consejo Nacional para el Fomento a la Inversion, el Empleo y Crecimiento Econdmico
(COFINECE), la Cooperacion Alemana al Desarrollo Sustentable en México (GIZ) y la
Red de Soluciones de Desarrollo Sostenible (SDSN) de la ONU, es una vinculacién
multisectorial, con el objetivo de consolidar una propuesta orientada a fortalecer el
desarrollo, la investigacion y la implementacion de nuevas tecnologias, con énfasis en
la inteligencia artificial (1A), para el desarrollo de propuestas de proyectos especificos

para la solucion de problemas sociales en México.
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Proyectos de investigacion
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La Universidad Nacional Autobnoma de México

a través de la Coordinaciéon de Vinculacion y Transferencia Tecnoldgica

Constancia

Eduardo Aragon Lopez

por su participacion en el ”Customer Discovery para la Transferencia Tecnolégica”
Impartido del 22 de mayo al 26 de junio del 2023 con duracion de 18 horas.
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