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Resumen 

La distracción durante la conducción son una de las principales causas de 

accidentes. La mayoría de los métodos para inferir distracciones durante la conducción 

son sistemas basados en la detección de la orientación de la cabeza mediante la visión, 

uno de los desafíos importantes de este enfoque es desarrollar algoritmos robustos que 

detecten rasgos faciales y oculares bajo diversas condiciones de iluminación. 

Este trabajo de investigación se basa en inferir el lugar de la cabina del vehículo a 

la que el conductor centra su atención utilizando sensores inerciales montados en la 

cabeza. Para lograr este objetivo, se utilizó un dispositivo que incluía un acelerómetro, 

giroscopio y magnetómetro para recopilar datos de diez participantes que condujeron en 

condiciones semi-naturalistas. Se generaron clasificadores mediante el uso de las técnicas 

de aprendizaje automático: Support Vector Machine (SVM lineal y RBF), k vecino cercano 

(k-NN) y Random Forest (RF). Estas técnicas, excepto SVM lineal, produjeron una 

exactitud, precisión y recuerdo superior al 96% 

Los resultados obtenidos demuestran que las señales sin procesar recopiladas de 

los sensores inerciales brindan suficiente información sobre la postura de la cabeza 

asociada con el lugar de la cabina del automóvil a la cual el conductor centra su atención. 
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Abstract 

Distraction while driving is one of the leading causes of accidents. Most of the 

methods for inferring distractions while driving are systems based on the detection of 

head orientation by vision techniques. One of the major challenges of this approach is 

developing robust algorithms that detect facial and ocular features under various 

conditions of lighting. 

This research work is based on inferring the location in the vehicle cabin to which 

drivers focus their attention using head-mounted inertial sensors. To achieve this goal, 

accelerometer, gyroscope, and magnetometer data were collected from ten participants 

who drove under semi-naturalistic conditions. The data was used to ng classifiers using 

machine learning techniques such as: Support Vector Machine (linear SVM and RBF), k 

Nearest Neighbor (k-NN) and Random Forest (RF). These techniques, except linear SVM, 

produced an accuracy, precision, and recall greater than 96%. 

The results obtained demonstrate that the raw signals collected from the inertial 

sensors provide sufficient information on the head posture associated with the location in 

the car cabin to which the driver focuses his attention. 
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Capítulo 1 

 

1. INTRODUCCIÓN 

1.1 CONTEXTO DEL PROBLEMA 

La distracción o la inatención durante la conducción de vehículos, se refiere a la 

falta de atención a las tareas de conducción debido a la participación en otras tareas. 

Estas otras tareas pueden ser cualquier distracción del tipo cognitiva, física o visual las 

cuales, conducen a la degradación del rendimiento de la conducción [1]. 

Una distracción cognitiva es aquella que no permite concentrarse en la tarea de 

conducción, como por ejemplo, entablar una conversación con los pasajeros o contestar 

una llamada telefónica, en este caso, el conductor podría estar más atento a la 

conversación que a la misma conducción. Una distracción física requiere alejar las manos 

del volante, como cuando se sujeta una hamburguesa, arriesgando el control del vehículo 

[2]. Por otro lado, las distracciones visuales provoca que el conductor aleje la vista del 

camino, por ejemplo, cuando circula a 65 millas por hora, el conductor revisa un mapa de 

localización por dos segundos, para ese entonces se habrá recorrido una distancia de dos 

terceras partes de un campo de futbol americano antes de regresar la vista al camino, lo 

suficiente  para involucrarse en un accidente serio[2]. 

Se estima que las diversas distracciones causan el 23% de los accidentes o casi 

accidentes [3], y que podrían reducirse en un 10-20% mediante sistemas de monitoreo y 

predicción de los comportamientos de la conducción [4], [5]. Evitar la distracción durante 

la conducción ha sido de particular interés al utilizar artefactos de navegación [6]. 

También se han explorado métodos para detectar la distracción del conductor y la 

somnolencia, estos se basan principalmente en el análisis de las características abstraídas 

de imágenes y videos de las expresiones faciales, posición de la cabeza [5], y el 
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comportamiento de la mirada [7]. Se puede decir que, para detectar la mayoría de las 

distracciones físicas y visuales, detectar la postura de la cabeza del conductor es un 

indicador apropiado, además de que en las distracciones físicas se realizan movimientos 

de cualquier otra parte del cuerpo. 

En particular, la posición de la cabeza (o la orientación de la cabeza) es un fuerte 

indicador del campo de visión del conductor y del centro de atención [8], [9]; por lo que se 

ha considerado como un proceso integral para monitorear el nivel de alerta del conductor 

[9]. Sin embargo, los métodos que se apoyan en el procesamiento de imágenes para 

determinar distracciones durante la conducción requieren que la cabina del vehículo sea 

equipada con cámaras [1], [8], [10]. Por ejemplo, faceLAB utiliza dos cámaras para 

determinar la posición de la cabeza y la dirección de la mirada del ojo [10]. Por otro lado, 

los dispositivos ponibles, como los lentes inteligentes, han surgido como una plataforma 

de investigación alternativa y de productos para una amplia gama de sistemas de apoyo 

portátiles debido a sus capacidades de detección. La seguridad en relación con el uso de 

los lentes inteligentes durante la conducción ha sido cuestionada, ya que permiten a los 

usuarios enviar mensajes de texto o acceder sus redes sociales a través de comandos de 

voz. Sin embargo, algunas investigaciones han demostrado que estos dispositivos ponibles 

pueden mejorar la seguridad de los conductores que corren el riesgo de sufrir fatiga (por 

ejemplo, los conductores de camiones); y que quienes usan teléfonos inteligentes se 

distraen más y con más frecuencia que quienes utilizan Google Glass [11]. 

 

1.2 ENFOQUE PROPUESTO 

En los métodos que utilizan cámaras para detectar la inatención del conductor, 

existe la inquietud de que perturban la privacidad del conductor. Por lo anterior, en [12], 

proponen el uso de  filtros para ocultar su identidad, mientas que las cámaras solo 

recolectan datos. Además, se requiere adaptar el vehículo para montar las cámaras. 

Particularmente, los métodos que utilizan cámaras presentan limitaciones para detectar 

los gestos faciales y oculares en condiciones de poca luz. 
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Como se muestra en [13] existe un número mínimo de cámaras para poder 

detectar de forma adecuada la orientación de la cabeza, esto implica realizar la instalación 

de cámaras dentro de la cabina del vehículo para poder realizar la detección. Sin embargo, 

el uso de cámaras no solamente implica la instalación de estas dentro del vehículo, sino 

que además existen otros factores como por ejemplo la iluminación el uso de lentes, 

barba o algún objeto que interfiera con la detección del rostro de la persona. 

Con el crecimiento en el uso de dispositivos ponibles, se crea un nicho de 

oportunidad de realizar el monitoreo constante de la posición de la cabeza de forma no 

invasiva; utilizando los sensores inerciales que se encuentran embebidos en estos 

dispositivos. Estos dispositivos ponibles son los dispositivos preferibles gracias a su 

facilidad de uso, experiencia del usuario y rendimiento. Al mismo tiempo, estos 

dispositivos presentan limitaciones en términos de capacidad de cómputo y memoria, lo 

que obliga a diseñar algoritmos eficientes y simples [12]. 

El reconocimiento de las posturas y actividades del usuario durante la conducción 

son particularmente importantes, ya que permiten a las aplicaciones de los dispositivos 

ponibles, personalizar sus operaciones de acuerdo con la situación actual de sus usuarios 

[14]. 

En el presente trabajo se utilizaron sensores inerciales embebidos en dispositivos 

ponibles en la cabeza, evitando instrumentar los vehículos con múltiples cámaras de video 

para realizar grabaciones de la conducción. Es por esto que, para monitorear a los 

conductores de una forma no intrusiva, se propuso utilizar sensores inerciales empotrados 

en dispositivos de uso diario como lo podían ser los lentes inteligentes. Además, se espera 

que al igual como sucedió con los teléfonos celulares que en un principio el porcentaje de 

las personas que lo utilizaban era muy bajo y en poco tiempo tuvo un incremento muy 

acelerado, se espera que la utilización de los dispositivos vestibles se incremente 

rápidamente gracias a la madurez de tecnologías como el internet de las cosas o las 

nuevas generaciones de telefonía celular.  
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Esta tesis propone y explora el uso de sensores inerciales, para inferir el foco de 

atención actual de los conductores a partir de la postura de la cabeza. Diversos trabajos 

demuestran su potencial no solo para analizar la postura de la cabeza [15], [16], sino 

también la postura de la muñeca del conductor para detectar el uso y ángulo del volante 

[17].  

Como se explica en [18], tanto las tareas secundarias son riesgosas, como aquellas 

altamente relacionadas con la conducción que exigen desviar la mirada hacia alguna zona 

diferente al camino. Existen cuatro tipos de inatención del conductor:  

 Distracción por una tarea secundaria, que se refiere a desviar la atención del 

conductor de la tarea de conducir, por ejemplo, cuando tienen que introducir un 

CD, alcanzar un objeto en el asiento trasero, configurar la temperatura del 

vehículo;  

 La falta de atención de la carretera debido a que se realiza una tarea que está 

directamente relacionada con la tarea de conducción, por ejemplo, verificar la 

velocidad a la que se conduce, verificar los espejos; 

 Somnolencia, que incluye cerrar los ojos y realizar bostezos repetidos; y  

 Miradas completamente fuera de la carretera, que implica mirar a peatones, 

voltear a ver las señales de tránsito, leer los nombres de las calles buscando una 

dirección [19].  

En esta tesis se estudian las distracciones por realizar una tarea secundaria y la 

falta de atención por observar distintos puntos de la cabina del vehículo. Para cumplir con 

los objetivos de esta investigación se llevó a cabo la siguiente metodología, el desarrollo 

de dos estudios para realizar la inferencia del foco de atención de los conductores para 

identificar las zonas de la cabina del vehículo en las que el conductor enfoca su atención 

durante la conducción. Para la inferencia de las zonas de atención se utilizaron algoritmos 

de inteligencia artificial que reciben datos crudos obtenidos de sensores inerciales 

(acelerómetro, magnetómetro y giroscopio) embebidos en dispositivos ponibles en la 

cabeza. Entre los algoritmos explorados se encuentran Support Vector Machine (SVM), k-
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Nearest Nieghbor (k-NN) y Random Forest (RF). SVM y RF tienen la característica de ser 

insensibles al ruido y tienen un buen desempeño con datos no balanceados comparadas 

con redes neuronales artificiales (ANN) [20]. Además, también se seleccionó k-NN ya que 

junto con SVM y RF generalmente superan a otros clasificadores supervisados 

tradicionales en varios contextos de aplicación, como lo puede ser en el reconocimiento 

de actividades humanas a partir de datos de sensores inerciales embebidos dentro 

dispositivos ponibles [21] y aplicaciones de imágenes de detección remota [22].  

El planteamiento de esta investigación se origina por el poco conocimiento sobre 

el desempeño de sensores inerciales para detectar la postura de la cabeza de los 

conductores mientras realizan actividades secundarias durante la conducción. Por lo 

anterior, se proponen las siguientes preguntas y objetivos de investigación 

 

1.3 PREGUNTAS DE INVESTIGACIÓN 

Las preguntas que se abordan en esta tesis son las siguientes: 

PI1: ¿Utilizar datos crudos obtenidos de sensores inerciales es suficiente para inferir el 

foco de atención de los conductores? 

PI3: ¿Cuál técnica de inferencia es la más adecuada para inferir el foco de atención del 

conductor durante la conducción? 

 

1.4 OBJETIVO DE LA TESIS 

1.4.1 Objetivo General 

Desarrollar un sistema basado en Inteligencia Artificial que permita inferir el foco 

de atención de conductores a partir del uso de sensores inerciales contenidos dentro de 

dispositivos ponibles. 
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1.4.2 Objetivos Específicos 

 Identificar cuáles son las técnicas de clasificación más adecuadas para la 

utilización de datos crudos de sensores inerciales. 

 Determinar si la velocidad y la dirección de la conducción tienen algún 

impacto en las mediciones realizadas por los sensores inerciales. 

 Evaluar el desempeño de las técnicas de clasificación para la inferencia del 

foco de atención del conductor. 

Para alcanzar este objetivo, se plantea recolectar los datos crudos de los sensores 

inerciales, posteriormente estos datos serán utilizados para inferir el foco de atención de 

los conductores mediante el uso de técnicas de clasificación basadas en aprendizaje 

supervisado [11], [23]. 

La estructura de esta tesis se compone de la siguiente información: 

 Capítulos 2: Donde se abordarán temas relacionados con el fundamento 

teórico y trabajo relacionado 

 Capítulo 3: Aborda temas sobre estudios previos de factibilidad de los 

sensores. 

 Capítulo 4: Aborda los temas donde se habla de los participantes, 

actividades realizadas para la recolección de daos y la descripción del 

conjunto de datos. 

 Capítulo 5: En este capítulo se muestran los resultados de la SVM, k-NN, RF 

y la comparación de estos resultados. 

 Capítulo 6: Aborda lo que se realizará como trabajo futuro. 
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Capítulo 2 

 

2. ANTECEDENTES 

2.1 FUNDAMENTOS TEÓRICOS 

Con el propósito justificar la utilización de los componentes necesarios para 

alcanzar el objetivo de este trabajo de investigación, se describe a continuación el 

funcionamiento de cada uno de los sensores utilizados, así como de los algoritmos de 

clasificación, técnicas de entrenamiento y las métricas de desempeño a utilizar. 

 

2.1.1 Sensores Inerciales 

Un acelerómetro es un sensor capaz de registrar variaciones de aceleración en el 

tiempo, en términos de 
𝑚

𝑠2
 ó 𝑔. El principio general de funcionamiento del acelerómetro se 

basa en una masa que cuelga en el centro de un cubo y se sujeta a todos los lados del 

cubo mediante un resorte, pero debido a alguna fuerza externa que mueva al 

acelerómetro y por consecuencia a la masa, ésta tiende a desplazarse, y por cual el 

dispositivo mide el movimiento de los resortes, el cual se correlaciona con la magnitud de 

la fuerza ejercida sobre el acelerómetro (figura 1). 

Hoy en día el uso generalizado de los teléfonos inteligentes ha aumentado 

significativamente y la mayoría de los teléfonos celulares modernos tienen un 

acelerómetro triaxial incorporado. Además de que la gran mayoría de dispositivos 

ponibles dependen en su funcionamiento de este sensor. 
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Figura 1 Acelerómetro. 

 

El magnetómetro es un sensor de medición vectorial común utilizado en 

aeronaves. Se caracteriza por realizar mediciones simultáneas de la dirección y la fuerza 

del campo magnético, además tiene un amplio rango de resistencia a la temperatura y sin 

componentes móviles. Sin embargo, según el modelo de campo magnético de la Tierra 

(una descripción aproximada del campo magnético de la Tierra), el magnetómetro genera 

grandes errores de medición y no está calificado como sensor de actitud de alta precisión 

[24] (figura 2).  

 

Figura 2 Magnetómetro. 
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Un giroscopio mecánico consiste esencialmente en una masa giratoria que gira 

alrededor de su eje. En particular, cuando la masa gira sobre su eje, tiende a permanecer 

paralela a sí misma y a oponerse a cualquier intento de cambiar su orientación. Este 

mecanismo fue inventado en 1852 por el físico Léon Foucault durante sus estudios de la 

rotación de la Tierra. La aplicación principal de los giroscópicos consiste en la medición de 

la posición angular del objeto que porta al giroscopio. La masa giratoria está montada 

sobre un bastidor reforzado, lo que permite la rotación a lo largo de tres ejes 

perpendiculares [25] (figura 3).  

 

Figura 3 Giroscopio. 

 

En la figura 4 se muestra la medición de las magnitudes de los ejes 𝑥, 𝑦 y 𝑧 de los 

tres sensores inerciales de uno de los participantes. Se puede observar que las señales del 

acelerómetro y del magnetómetro (Fig. 4a y 4b) son representativas de la orientación de 

la cabeza; ya que cuando el conductor dirige su mirada hacia ciertas zonas de la cabina del 

vehículo etiquetadas desde S0 hasta S10, se alcanza a distinguir el cambio en las 

magnitudes de los ejes de estos sensores, sin embargo, en la figura 4c, que corresponde al 

giroscopio, no es fácil apreciar esta característica. Cabe resaltar que en el siguiente 
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capítulo se determinará la precisión de la utilización de uno o más sensores para la 

inferencia del foco de atención de los conductores. 

 

Figura 4 Acelerómetro, Magnetómetro y Giroscopio. 

 

2.1.2 Algoritmos de clasificación y parámetros de configuración 

En esta sección, se describen brevemente las técnicas de clasificación supervisada 

utilizadas en este estudio y los parámetros que se ajustaron para encontrar el mejor 

rendimiento de clasificación para cada uno de los algoritmos. 

Una tarea de clasificación generalmente implica separar los datos en conjuntos de 

entrenamiento y prueba. Cada instancia en el conjunto de datos de entrenamiento 

contiene un valor objetivo (es decir, las etiquetas de clase) y varias características (es 

decir, las variables observadas) [26]. 
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2.1.2.1 Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) 

La técnica Máquinas de Soporte Vectorial es un clasificador derivado de la teoría 

del aprendizaje estadístico, es decir, es un método que es comúnmente utilizado para 

problemas de clasificación y de regresión, y que produce una función o modelo de 

clasificación a partir del conjunto de datos de entrenamiento. El modelo puede predecir a 

qué clase pertenece cada una de las instancias del conjunto de datos de prueba [27], 

además de que con este modelo de clasificación se puede saber a qué clase pertenece una 

nueva tupla de información. La técnica SVM encuentra el hiperplano lineal que 

proporciona el margen de separación más significativo entre dos clases. Sin embargo, las 

clasificaciones por pares se pueden utilizar para abordar problemas de clasificación de 

varias clases, lo que puede llevar mucho tiempo cuando el conjunto de datos de 

entrenamiento es grande. 

Otra alternativa para problemas multiclase es aplicar métodos basados en el 

kernel, y uno de los sugeridos es el kernel RBF (Radial Basis Function) [26]. Sin embargo, 

cuando el número de características es considerable, este kernel puede no ser adecuado. 

La efectividad de SVM se basa en la selección del kernel y el parámetro de margen blando 

c. Para el kernel RBF, se deben probar dos parámetros c, además del parámetro de ancho 

del kernel, a saber, γ. El parámetro c decide el tamaño de clasificación errónea permitido 

para los datos de entrenamiento no separables, y el parámetro γ afecta el suavizado de la 

forma del hiperplano de división de clases. Dada la incertidumbre sobre si el tamaño de 

nuestro conjunto de datos puede considerarse pequeño o grande, decidimos evaluar el 

SVM comparando su rendimiento al aplicar los kernels lineal y RBF, además de variar el 

parámetro c. 

 

2.1.2.2 Vecinos cercanos (k-NN) 

El algoritmo k-NN [28] es un método de clasificación directa que, a diferencia de 

otros algoritmos de aprendizaje supervisados como SVM, no produce una función de 

clasificación desde una etapa de entrenamiento. Simplemente usa el conjunto de datos de 
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entrenamiento en el momento de la prueba para hacer predicciones. Por lo tanto, k-NN 

requiere almacenar todo el conjunto de datos. Para clasificar una nueva tupla de 

información, k-NN utiliza el principio de similitud (distancia euclidiana) entre el conjunto 

de datos de entrenamiento y la nueva tupla a clasificar. Luego, se asigna a la clase más 

común a través de un voto mayoritario de sus k vecinos más cercanos. 

 

2.1.2.3 Árboles de decisión (Random Forest RF) 

La técnica RF consiste en construir una combinación de árboles de decisión en el 

momento del entrenamiento [20]. RF mejora el rendimiento de clasificación de un 

clasificador de árbol único al combinar el método de agregación bootstrap (bagging) y la 

asignación aleatoria en la selección de nodos de datos de partición en la construcción del 

árbol de decisión. La asignación de una nueva tupla de información a una clase se basa en 

el voto mayoritario obtenido de los árboles que constituyen el bosque. RF necesita un 

gran conjunto de datos de entrenamiento para lograr un buen rendimiento. 

 

2.1.3 Técnicas de entrenamiento de máquinas de aprendizaje 

2.1.3.1 Validación Cruzada (‘Cross Validation’) 

En la validación cruzada de 𝑘 tiempos, los datos iniciales se dividen aleatoriamente 

en 𝑘 subconjuntos mutuamente excluyentes o "pliegues", 𝐷1, 𝐷2… . , 𝐷𝐾, cada uno 

aproximadamente del mismo tamaño. Los entrenamientos y pruebas se realizan 𝑘 veces. 

En la iteración i, la partición 𝐷𝐼 se reserva como el conjunto de prueba y las particiones 

restantes se usan colectivamente para entrenar el modelo. Es decir, en la primera 

iteración, los subconjuntos 𝐷2… . , 𝐷𝐾 sirven colectivamente como el conjunto de 

entrenamiento para obtener un primer modelo, que se prueba en 𝐷1; la segunda iteración 

se entrena en los subconjuntos 𝐷1, 𝐷3… . , 𝐷𝐾  y se prueba en 𝐷2; y entonces. A diferencia 

de los métodos de submuestreo de reserva y aleatorio, aquí cada muestra se usa la misma 

cantidad de veces para entrenamiento y una vez para prueba. Para la clasificación, la 
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estimación de precisión es el número total de clasificaciones correctas de las k iteraciones, 

dividido por el número total de tuplas en los datos iniciales [29]. 

 

2.1.3.2 División por porcentaje (‘Percentage Split’) 

Con la estrategia División por porcentaje, los datos se dividen en dos grupos, de 

acuerdo con el porcentaje indicado, con el valor indicado se construye el modelo y a 

continuación se evalúa con el porcentaje sobrante. 

 

2.1.4 Métricas de desempeño 

Las métricas para medir el desempeño de los algoritmos de clasificación 

implementados utilizadas fueron la Precisión (‘Precision’), el Recuerdo (‘Recall’), y la 

Exactitud (‘Accuracy’) [30]: 

Precisión es la proporción de elementos clasificados como positivos que son 

realmente verdaderos positivos. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =
𝑣𝑝

𝑣𝑝 + 𝑓𝑝
 ( 1 ) 

Donde 𝑣𝑝 son los verdaderos positivos y 𝑓𝑝 los falsos positivos,  

Recuerdo (‘Recall’) es la proporción de elementos verdaderos positivos que son 

correctamente clasificados como positivos[20]. 

𝑅𝑒𝑐𝑢𝑒𝑟𝑑𝑜 =
𝑣𝑝

𝑣𝑝 + 𝑓𝑛
 ( 2 ) 

Donde 𝑓𝑛 son los falsos negativos. 
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Exactitud (‘Accuracy’): es una medida de eficiencia generalizada para evaluar el 

desempeño de un clasificador, y se refiere a las instancias correctamente clasificadas [20]. 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =
𝑣𝑝 + 𝑣𝑛

𝑣𝑝 + 𝑣𝑛 + 𝑓𝑝 + 𝑓𝑛
 ( 3 ) 

Donde 𝑣𝑛 son los verdaderos negativos 

 

2.2 TRABAJO RELACIONADO 

Con el fin de fundamentar este trabajo de tesis, se realizó una revisión sistemática 

para identificar la bibliografía especializada y relacionada con esta investigación, tener un 

conocimiento basto del tema y encontrar formas alternas de abordar esta problemática 

relacionada a la conducción. 

Cabe resaltar que la búsqueda del trabajo relacionado está basada en una Revisión 

del Alcance (‘Scoping Review’), que permite sintetizar la evidencia disponible, con el 

objetivo de realizar un mapeo del conocimiento permitiéndo obtener una visión general 

del campo de estudio, debido a la diversidad de artículos y métodos, tratando de 

responder la siguiente pregunta ¿qué alcance tiene el conocimiento en este campo? La 

guía utilizada para realizar este Scoping Review, es la elaborada por Arksey y O’Malley [33] 

la cual consta de cinco etapas. 1.- Identificar la pregunta de investigación, 2.- Identificar 

los estudios relevantes, 3.- Selección del estudio, 4.- Graficando los resultados y 5.- 

Cotejar, resumir e informar los resultados. 

 

2.2.1 Método 

2.2.1.1 Proceso de búsqueda 

Realizamos una búsqueda de literatura relevante que reportará enfoques similares 

a los que proponemos en este trabajo de tesis y que fueron reportados durante la última 

década. 
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Por consiguiente, la estructura de este Scoping Review queda de la siguiente 

forma: 

Se generó una cadena de búsqueda para ser utilizada en la base de datos de 

SCOPUS. Esta cadena de búsqueda está formada por las palabras driver, driving, 

inatention, distraction drowsy, ya que estas palabras hacen referencia a la actividad de 

conducción y también a las posibles causas de un accidente. Por lo tanto, la cadena de 

búsqueda que se utilizó en SCOPUS quedó estructurada de la siguiente manera “(DRIVER 

OR DRIVING) AND (INATENTION OR DISTRACTION OR DROWSY)”,  

 

2.2.1.2 Selección de estudio: 

Como primer criterio de inclusión, se realizó un filtrado por año, abarcando desde 

el año 2000 hasta el 2017, ya que anterior al año 2000 no existían dispositivos inteligentes 

ponibles. El segundo criterio, fue incluir solamente documentos que fueran, artículos, 

memorias de congresos y capítulos de libros. Como tercer criterio, solo se tomaron en 

cuenta los documentos del área de Ingeniería y Ciencias Computacionales. 

De los documentos seleccionados después de aplicar los tres criterios de inclusión, 

se realizó un ‘Screening’, mediante el cual, un par de revisores leyeron títulos y 

resúmenes, para poder identificar aquellos documentos relevantes para esta 

investigación, Es decir, aquellos que presentaran una tecnología de sensado para 

monitorear eventos de inatención de conductores. Además de que se agregaron a los 

documentos seleccionados, algunos otros documentos que fueron identificados durante 

el proceso mediante la técnica de Snow Ball. 

 

2.2.1.3 Abstracción y análisis de los datos: 

El primer dato abstraído de los estudios seleccionados, fue el año de publicación y 

el tipo de documento, posteriormente se identificaron los enfoques de los estudios, 
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después, qué era lo que monitoreaban para detectar conductas de inatención, así como 

los sensores o dispositivos que utilizaban. 

 

2.2.2 Resultados 

En la figura 5 se muestra la información recabada por esta Búsqueda del Alcance, 

el proceso de selección de los artículos utilizados y reportados en esta investigación.  

 

 

Figura 5 Diagrama de flujo de la Búsqueda de Alcance 

 

Como resultado de la búsqueda, se recuperaron 2000 artículos de SCOPUS, y otros 

28 artículos se agregaron al realizar el proceso de SnowBall. De todos estos, 1940 fueron 

clasificados como no relevantes, por lo que se revisaron a texto completo88 artículos. 

Después de la revisión de estos 88 artículos se excluyeron 27 por no cumplir con los 

criterios de inclusión, quedando finalmente 61 artículos en total [9], [13], [31]–[88]. Las 

figuras 6-10 muestran los resultados obtenido a partir de la abstracción de información de 

cada artículo 
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Figura 6 Número de trabajos enfocados en detectar conductas de inatención (eje X), mediante el uso de 

diferentes técnicas (eje Y). 

 

Como se muestra en la figura 6, la mayoría de los estudios se centran en el 

comportamiento de distracción [9], [13], [31]–[58], [64], [75], [85]–[88], [69], [81]–[84], 

para lo cual la señal más estudiada es la dinámica de la cabeza y su movimiento. Por otro 

lado, la mayoría de los artículos que se centran en inferir la somnolencia utilizan señales 

fisiológicas, como señales de electroencefalograma (EEG) [13], [32], [42], [53], [64], [75], 

[85]–[88], [34]–[41], [43], [44], [46]–[52], [54]–[56], [58], [59], [83], [84], 

electrocardiograma (ECG) [60]–[62], electro-oculografía (EOG) [63] y electromiograma de 

superficie (sEMG) [62]. Además, pocos trabajos han estudiado la postura de la mano [37] y 

el cuerpo [51] estos se basan en cámaras para inferir tareas secundarias como comer y 

hablar por teléfono móvil. Monitorear más de una señal es una estrategia utilizada para 

mejorar la inferencia de comportamientos de inatención. Por ejemplo, la postura de la 

cabeza y la dinámica del vehículo se usaron para predecir la distracción [53] y para 

predecir la somnolencia [65] 

Es importante resaltar que la búsqueda toma en cuenta los estudios publicados 

después del año 2000, ya que anterior a esa fecha no existían los teléfonos inteligentes y 

mucho menos los dispositivos ponibles.  
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La figura 7muestra que existe una tendencia creciente en los últimos años en los 

cuales se ha incrementado el interés de algunos autores para tratar de inferir los 

comportamientos riesgosos durante la conducción, también como se puede observar la 

mayoría de estos estudios ya ha madurado por lo que en fechas más recientes se ha 

incrementado la publicación de artículos científicos 

Es de interés conocer el tipo de enfoque que estudian cada uno de estos artículos 

en la figura 8 se puede observar que en años recientes se ha incrementado el estudio de la 

atención en general de los conductores, además de que se han incrementado los estudios 

relacionados con la somnolencia y las distracciones. 

 

Figura 7 Artículos presentados por año en revista y en conferencias. 

 

0

2

4

6

8

10

Journal

Conference



33 
 

 

Figura 8 Enfoque de los estudios por año 

 

Es conveniente realizar un análisis de la metodología seguida por estos autores 

para conocer cómo se pretende abordar la problemática, es por ello, que en la figura 9 se 

muestran cada una de las metodologías utilizadas para los diferentes enfoques de 

investigación. 

 

Figura 9 Tipos de enfoques de investigación 
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Figura 10 Sensores o dispositivos utilizados para abordar la problemática 

 

El tipo de sensores utilizados para resolver y/o analizar el problema de distracción 

se muestra en la figura 10. Se puede observar que la mayoría de los trabajos se enfocan 

en estudiar la dinámica de la cabeza mediante el uso de cámaras. Mientras que analizar 

distracciones mediante la postura de la mano, del cuerpo o la dinámica del vehículo es 

poco utilizada. La cámara es el sensor más utilizado (en 55 trabajos) y en menor uso los 

electrodos, sensores infrarrojos o sensores inerciales. 

Cabe resaltar que los artículos en los que utilizan sensores inerciales, uno detecta 

la postura de las articulaciones del cuerpo [46], y el otro utiliza solamente un sensor 

inercial para determinar la orientación de la cabeza con respecto a la orientación del 

vehículo [53]. También se puede observar en la figura 10, que 15 artículos están 

orientados a detectar las características fisiológicas del conductor utilizando electrodos 

mientras conduce. De lo anterior, se identificó la oportunidad de explorar el uso de 

sensores inerciales embebidos en dispositivos usables (e.g., lentes inteligentes) para 

detectar la postura de la cabeza. 
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Capítulo 3 

 

3. ESTUDIOS PREVIOS DE FACTIBILIDAD DE LOS SENSORES 

3.1 IMPACTO DE LAS TÉCNICAS DE ENTRENAMIENTO DE MÁQUINAS DE APRENDIZDEL EN LA INFERENCIA DEL FOCO 

DE ATENCIÓN 

3.1.1 Método 

3.1.1.1 Participantes 

Para el desarrollo del estudio de factibilidad de los sensores, solamente se utilizó a 

un participante, en este caso el autor de este documento fue el participante de quién se 

recolectaron los datos de la conducción. 

El conjunto de datos recolectados representa una hora de conducción a 3 

diferentes velocidades para evaluar el efecto de la velocidad del vehículo en las 

mediciones de los sensores. Por ello, la recolección de datos se realizó por las noches en 

un horario de 11:00 pm a 12:00 am, aprovechando el horario en que la mayor parte de la 

ciudad se encuentra con muy poca afluencia vehicular. 

 

3.1.1.2 Actividad de la sesión de conducción 

En todas las sesiones el conductor estuvo acompañado de un copiloto.  Mientras el 

conductor realizaba la tarea de conducción, el copiloto era el encargado de iniciar y 

detener la captura de los sensores inerciales, esta actividad se realizaba a través de un 

teclado bluetooth vinculado con el dispositivo de captura y portador de los sensores. 

Se utilizaron dos dispositivos para realizar la captura de los datos de los sensores 

inerciales, un Google Glass y un teléfono inteligente. Debido a que  la batería del Google 

Glass dura aproximadamente 2 horas en funcionamiento, todos los datos que se muestran 
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en esta tesis fueron capturados con el teléfono inteligente. Una de las condiciones que se 

tomaron en cuenta para utilizar solo el teléfono inteligente es que ambos dispositivos 

funcionan con el sistema operativo Android, y la aplicación utilizada puede ejecutarse en 

ambos dispositivos, además de que el principio de funcionamiento de los sensores 

inerciales de ambos dispositivos es el mismo. 

Tomando como base la zona de la cabina del vehículo que visualizan los 

conductores, se seleccionaron aquellas zonas donde comúnmente se observa durante la 

conducción, ya sea para realizar tareas propiamente de la conducción o tareas 

secundarias que impliquen una distracción. Como se observa en la figura 11, las zonas del 

vehículo se etiquetaron como spot S0, S1, S2 hasta spot S10. 

El copiloto solicitaba al conductor que observara por 4 segundos cada uno de los 

puntos de la cabina del vehículo previamente seleccionados. En la figura se muestran los 

distintos puntos de la cabina del vehículo a los cuales se le solicitaba al conductor fijar su 

atención. 

 

.  

Figura 11 Cabina del vehículo etiquetada con los spots desde el S0 hasta el S10. 
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Figura 12 Bulevar de conducción, para evaluar el impacto de la velocidad en los datos. 

 

Para poder evaluar el impacto de la velocidad de conducción en los datos de los 

sensores, se codujo sobre el boulevard Venustiano Carranza, de la ciudad de Mexicali, el 

tramo que se muestra en la figura 12 a las velocidades de 20,30 y 40 km/h. 

 

3.1.1.3 Instrumentación 

El conductor utilizó un sombrero en el cual se colocaba el teléfono inteligente para 

capturar la información de la postura de su cabeza al momento de realizar las tareas 

solicitadas durante el proceso de conducción. La figura 13 muestra una imagen del uso del 

dispositivo en el conductor. 
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Figura 13 Conductor portando el sombrero durante la conducción. 

 

3.1.1.4 Propiedades del conjunto de datos 

Toda la información capturada por los sensores inerciales, está conformada por 

tuplas (ver figura 14). Cada una de ellas contiene los valores 𝑥, 𝑦 y 𝑧 del acelerómetro 

(Accx, Accy, Accz), magnetómetro (Magx, Magy, Magz) y giroscopio (Gyrx, Gyry, Gyrz); 

Además de la marca de tiempo en la que fueron adquiridos. Cada tupla fue etiquetada con 

la clase spot (S0-S10, según corresponda) a través de la aplicación Java. 
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Figura 14 Ejemplo de las tuplas de información capturadas durante una sesión de conducción. 

 

3.1.1.5 Entrenamiento y prueba de la Máquina de inferencia 

La plataforma utilizada para entrenar y probar el rendimiento de SVM, k-NN y RF 

fue WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis, versión 3.8.2) [89]. WEKA ofrece 

una colección de algoritmos de aprendizaje automático para tareas de minería de datos. 

Además, contiene herramientas para pre procesamiento de datos, clasificación, regresión, 

clustering, reglas de asociación y visualización. Adicionalmente se utilizó la funcionalidad 

de WEKA para normalizar los datos. 

 

3.1.1.6 Configuraciones de la Máquina de inferencia 

Para realizar el entrenamiento y la clasificación de los datos, la máquina de 

inferencia se configuró para identificar qué tipo de entrenamiento requieren los 

algoritmos de inteligencia artificial para obtener los mejores resultados. Los datos 

recolectados se utilizaron para el entrenamiento de una SVM, y evaluados con un kernel 

lineal en Percent Split y Cross-Validation. 

 

3.1.2 Resultados 

Como se observa en la figura 15, la técnica Cross-Validation es la que ofrece una 

mejor clasificación de los datos, por lo tanto, será la técnica que se utilizará en los futuros 

métodos. 
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Figura 15 Comparación entre CRoss-Validation y Percent Split. 

 

3.2 IMPACTO DE LA VELOCIDAD Y ORIENTACIÓN DEL AUTOMÓVIL EN LA INFERENCIA DEL FOCO DE ATENCIÓN 

3.2.1 Método 

Los datos recolectados durante la actividad de conducción se componen de 3 

velocidades diferentes (20,30 y 40 km/h), y se realizaron entrenamientos personalizados 

para cada una de las velocidades y al final un entrenamiento generalizado, en el cual se 

unieron todos datos de las tres velocidades. 

Para la captura de los datos se realizaron tres recorridos de la misma ruta a las tres 

velocidades diferentes (figura 12). En la figura 16, se observa el resultado de los datos 

capturados con estas 3 velocidades. 

Cada una de las velocidades fue recabada en días diferentes, tomando en cuenta la 

condición que se mencionó en la sección 3.1.1 
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3.2.2 Resultados 

Como podemos observar en la figura 16, indistintamente de la velocidad a la que 

se conduzca, el algoritmo de clasificación no presenta una variación significante. 

 

 

Figura 16 Velocidades de conducción. 

 

La dirección de la conducción del vehículo (ya sea hacia el norte o hacia el sur) 

tampoco influye en los resultados de clasificación, como se muestran en las figuras 17 y 

18. 
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Figura 17 Direcciones de conducción. 

 

 

Figura 18 Conducción en ambas direcciones. 
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3.3 DISCUSIÓN 

En este capítulo se demostró la factibilidad de utilizar datos recolectados de 

sensores inerciales para inferí el comportamiento riesgoso durante la conducción.  

Además, se demuestra que tanto la velocidad como la orientación del vehículo 

pueden despreciarse dado que no representan un cambio en el proceso de clasificación de 

los puntos de interés a los cuales voltea el conductor al momento de realizar la tarea de 

conducción. 

Con esta evaluación del comportamiento de los sensores bajo características de 

velocidad y orientación diferentes, podemos concluir que la técnica más adecuada para la 

evaluación del desempeño del algoritmo de inteligencia artificial tiene que realizarse 

utilizando la técnica de Cross-Validation. 
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Capítulo 4 

 

4. MÉTODO PARA DETERMINAR LA INFERENCIA DEL FOCO DE ATENCIÓN 

4.1 PARTICIPANTES 

Para evaluar la inferencia del foco de atención se reclutaron diez participantes (P1-

P10), seis hombres y cuatro mujeres, con una edad media de M=31.5 años y una 

desviación estándar de DE=9.05 años.  Los criterios de inclusión que se tomaron en cuenta 

fue que los sujetos tuvieran la mayoría de edad (>18 años), contaran con licencia de 

conducir vigente y que aceptaran conducir el mismo vehículo disponible para el estudio, el 

cual es de transmisión estándar. Se pidió a los participantes tener disponibilidad para la 

recolección de datos de 1 hora aproximadamente, y que preferentemente pudieran 

participar por la tarde noche, en el horario que les más pareciera adecuado. 

Todos los participantes, previo a la realización de la actividad de recolección de 

datos, fueron capacitados e informados de la tarea y actividades de conducción que 

tenían que realizar durante el recorrido en el vehículo. Con lo anterior, se confirma que 

proporcionaron su consentimiento para aceptar las condiciones del estudio, lo que incluía 

portar los sensores inerciales en sus cabezas durante el recorrido predefinido. 

El promedio de la duración de la recolección de datos de todos los participantes 

fue de 35 minutos, además de 20 minutos que tomó explicarles las actividades a realizar 

previo a la sesión. 

 

4.2 ACTIVIDADES PARA RECOLECTAR DATOS 

El vehículo que se condujo para recolectar datos fue un vehículo de la marca 

NISSAN, modelo sentra 2006 de transmisión manual. Todas las sesiones fueron 
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desarrolladas conduciendo un mismo vehículo dentro de un estacionamiento (con el fin 

de garantizar la seguridad de los conductores). En la figura 19, se observa el 

estacionamiento donde realizaron la conducción los 10 participantes. 

 

 

Figura 19 Ruta seguida por los participantes durante las sesiones de conducción en el estacionamiento 

privado. 

 

Se controlaron las condiciones del estudio para recolectar datos, de tal manera que 

todos los participantes condujeron dentro del mismo estacionamiento. Además, todos los 

participantes estuvieron acompañados por un copiloto durante el experimento quién 

controlaba los instrumentos de recolección de datos. Los participantes recibieron 

instrucciones de fijar su mirada en cada uno de los lugares de la cabina durante 

aproximadamente 2-3 segundos, y repetirlo tres veces durante la sesión. Solo se les pidió 

que voltearan a ver los puntos de la cabina mientras conducían en dirección recta. 

4.3 DESCRIPCIÓN DEL CONJUNTO DE DATOS 

Como se muestra en la Tabla 1, en total se recolectamos 19,521 lecturas de los 

sensores de inerciales. Sin embargo, podemos observar que los subtotales de cada 

participante son diferentes, esto se debe a que el tiempo que el participante dirigió su 
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mirada hacia ese spot tuvo variaciones de tiempo, es decir, algún participante observo por 

más tiempo hacia ese spot. 

Tabla 1 Datos recolectados. 

Participante/Spot 

de la Cabina 

S0 S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 

Sub-

total 

P1 164 146 165 168 200 164 178 170 154 230 173 1912 

P2 158 151 187 182 157 208 178 203 179 183 227 2013 

P3 213 165 172 151 151 174 165 148 177 161 205 1882 

P4 161 177 143 144 147 198 160 166 168 171 163 1798 

P5 217 211 200 172 207 179 166 177 194 177 173 2073 

P6 173 188 188 237 172 230 238 225 207 250 248 2356 

P7 164 154 177 154 179 158 196 195 184 189 173 1923 

P8 186 172 164 168 151 171 170 159 193 243 170 1947 

P9 190 222 173 126 151 187 180 163 170 168 185 1915 

P10 143 153 167 150 152 155 143 173 160 145 161 1702 

TOTAL 1769 1739 1736 1652 1667 1824 1774 1779 1786 1917 1878 19521 
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Figura 20 Datos capturados en cada spot por participante. 

 

En la figura 20 se ilustra la cantidad de datos capturados por cada uno de los spots 

que observó cada participante. No todos los participantes mantuvieron la mirada fija la 

misma cantidad de tiempo, esto se ve reflejado en que los datos no son completamente 

balanceados para cada uno de los spots. Sin embargo, este desbalanceo no se considera 

significativo para causar una diferencia notable en los resultados por los métodos de 

clasificación. 

Cabe destacar que el conjunto de datos son  valores crudos (raw data) de cada uno 

de los ejes de los 3 sensores utilizados. Así que, para cada uno de los spots y cada tupla 

perteneciente a éste, tenemos las magnitudes de 𝑥, 𝑦 y 𝑧 del acelerómetro, 

magnetómetro y giroscopio. 
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Capítulo 5 

 

5. RESULTADOS 

5.1 ANALISIS DE LA INFERENCIA DEL FOCO DE ATENCIÓN UTILIZANDO LA TÉCNICA SVM 

Como se muestra en la figura 21, la técnica SVM con un kernel lineal produce el 

mejor resultado para 𝑐 = 8, con una precisión de 26.71% y un 𝑅𝑀𝑆𝐸 = 27.97%. Se 

observa que los valores 𝑅𝑀𝑆𝐸 cambian ligeramente para todos los valores de 𝑐 

evaluados; es decir, en promedio, el 𝑅𝑀𝑆𝐸 es 𝑀 = 28.06% con una varianza de 

𝑆2 = 0.007. 

La SVM con el kernel RBF muestra que la precisión mejora cuando aumenta el 

valor de c (ver figura 22). Obtuvimos la mejor precisión (98.82%) cuando 𝑐 = 128 y 

γ = 16, con un valor de 𝑅𝑀𝑆𝐸 = 26.31%. El valor de RMSE cambia ligeramente para 

todos los valores probados de 𝑐 y γ (𝑀 = 27.07%, 𝑆2 = 1.02). Por lo tanto, la SVM con el 

método del núcleo RBF muestra una mayor precisión que el SVM lineal. 
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Figura 21 Desempeño de la SVM con un kernel Lineal. 

 

 

Figura 22 Desempeño de la SVM con un kernel RBF. 

 

5.2 ANALISIS DE LA INFERENCIA DEL FOCO DE ATENCIÓN UTILIZANDO LA TÉCNICA k-NN 

En el caso del algoritmo k-NN, se obtuvo la mejor precisión (96.90%) y el valor de 

error más bajo (𝑅𝑀𝑆𝐸 = 7.5%) para 𝑘 = 1 (ver figura 23). Encontramos que a medida 

que aumenta el valor de 𝑘, la precisión disminuye mientras que el RMSE aumenta 

ligeramente (𝑀 = 9.731%, 𝑆2 = 1.684). 
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Figura 23 Desempeño de k-NN. 

 

5.3 ANALISIS DE LA INFERENCIA DEL FOCO DE ATENCIÓN UTILIZANDO LA TÉCNICA RF 

Como se presenta en la figura 24, todas las evaluaciones aplicando la técnica RF 

dieron como resultado una precisión superior al 90%. El mejor rendimiento se obtuvo para 

1200 árboles con una precisión de 98.65% con un 𝑅𝑀𝑆𝐸 = 5.26%. Los valores RMSE 

fueron casi constantes para todas las variaciones en el número de árboles, presentando 

así una varianza baja (𝑀 = 5.27%, 𝑆2 = 10.00032 M). 
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Figura 24 Desempeño de Random Forest. 

 

5.4 COMPARACIÓN DE LAS MÁQUINAS DE CLASIFICACIÓN 

La tabla 2 compara los resultados obtenidos de cada clasificador en función de las 

métricas de rendimiento utilizadas para este estudio. Concluimos que todos los 

clasificadores, excepto la técnica SVM lineal, muestran una precisión, exactitud y 

recuperación superiores al 96%. Además, los clasificadores se comportan de manera 

similar de acuerdo con las matrices de confusión presentadas en la figura 25. En todos los 

casos, los clasificadores tienden a confundir las instancias de las mismas clases spot; es 

decir, S0 con S4 (tablero de instrumentos), S9 (compartimento de almacenamiento) con 

S10 (asiento del pasajero) y S6 (sistema de clima / audio) con S7 (consola central). Sin 

embargo, la técnica RF presenta el RMSE más bajo; mientras que la técnica SVM (kernel 

RBF) proporciona la mejor precisión, pero con un RMSE más alto. Consideramos que para 

implementar el modelo basado en SVM (kernel RBF) se deben realizar más experimentos 

para evaluar la viabilidad de reducir el RMSE mediante el uso de diferentes valores para 
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los parámetros de ajuste. Por otro lado, para implementar el modelo RF, se debe 

considerar un número menor de árboles de decisión como los utilizaos en, [61] y [27] en 

los que se obtuvo una precisión similar a la obtenida con 1200 árboles de decisión (ver 

figura 24). En este caso, se necesita un análisis adicional para determinar el número 

óptimo de árboles, es decir, aumentar el número de árboles no generaría una ganancia de 

rendimiento significativa, solo aumentaría el costo computacional. 

 

Tabla 2 Comparación de las métricas de desempeño de las técnicas de clasificación. 

MÉTRICA SVM (RBF) SVM (LINEAL) k-NN RF 

Exactitud (%) 98.82 26.71 96.90 98.65 

Precisión (%) 98.80 30.10 96.90 98.70 

Recuerdo (%) 98.80 26.70 96.90 98.60 

RMSE (%) 26.31 27.97 7.5 5.26 
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Figura 25 Matrices de confusión obtenidas de cada clasificador. 
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Capítulo 6 

 

6. CONCLUSIONES 

6.1 CONTRIBUCIONES 

La información y conocimiento adquiridos durante el desarrollo de este trabajo de 

tesis permitió generar las siguientes contribuciones que se pueden clasificar en dos tipos. 

Las primeras se asocian a las preguntas de investigación: 

 PI1: ¿Utilizar datos crudos obtenidos de sensores inerciales son suficientes 

para inferir el foco de atención de los conductores? 

Con el estudio presentado se demuestra que los datos crudos de los sensores 

inerciales son adecuados para inferir el foco de atención de los conductores [90], siempre 

y cuando los sensores se utilicen bajo condiciones similares a las utilizadas en este 

estudio. Por lo tanto, no es posible generalizar resultados de esta tesis. 

 PI2: ¿Cuál de las 3 técnicas de inferencia seleccionadas es la más adecuada 

para inferir el foco de atención del conductor durante la conducción? 

De acuerdo a los resultados, la recomendación es utilizar SVM(RBF) si se requiere 

generar un modelo generalizado para una aplicación particular, ya que esta proporciona la 

mejor precisión. Sin embargo, para aplicaciones que requieren modelos personalizados, 

tal como en el trabajo presentado en [91], se recomienda utilizar K-NN el cual es un 

algoritmo de tipo “lazy” que requiere datos de entrenamiento en memoria sin generar un 

modelo clasificador a partir de estos. 

El segundo tipo de contribuciones son los productos de esta tesis, que incluyen los 

siguientes: 
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 El primero de ellos se encuentra publicado en la revista IEEE Access, en el 

vol. 7, y las páginas de la185422 a la 185432, en diciembre de 2019, 

https://ieeexplore.ieee.org/document/8936432. 

 El segundo se encuentra publicado en MDPI proceedings 2 en el año de 

2018 en el volumen 19, páginas 1259, https://www.mdpi.com/2504-

3900/2/19/1259. 

 El tercero se encuentra publicado en la revista Ambient Intelligence and 

Humanized Computing del año 2020, 

https://link.springer.com/article/10.1007/s12652-020-01732-6. 

 

6.2 LIMITACIONES DE LOS ESTUDIOS 

Una de las limitaciones de este estudio es que no se exploraron otras técnicas de 

inferencias como, por ejemplo, deep learning o extreme learning. Por lo tanto, se 

desconoce si estas otras técnicas podrían ayudar a mejorar los resultados de este estudio 

el cual fue realizado en condiciones controladas. La anterior hipótesis persiste ya que 

trabajos similares han experimentado con estas técnicas en condiciones controladas. 

Como por ejemplo, en [92], se utiliza sensores inerciales y Redes Neuronales Profundas 

(Deep Neuronal Network) y Redes Neuronales Convolucionales (Convutional Neuronal 

Network) para identificar posturas inadecuadas de la cabeza al estar, por ejemplo, 

sentado en una oficina. En este trabajo obtienen mayores precisiones con las técnicas de 

aprendizaje profundo (93%-95%) que, con técnicas de máquinas de aprendizaje, tal como 

SVM (85.9%) o k-NN (86.4%). 

Otra de las limitantes de los estudios de esta tesis, es que no se utilizaron técnicas 

de procesamiento de datos, tal como generar Quaterniones a partir de los datos crudos de 

los sensores. Se considera que el utilizar esta técnica podría ayudar a lidiar con el 

movimiento del vehículo lo cual puede afectar la inferencia del foco de atención de la 

conducción. 

https://ieeexplore.ieee.org/document/8936432
https://www.mdpi.com/2504-3900/2/19/1259
https://www.mdpi.com/2504-3900/2/19/1259
https://link.springer.com/article/10.1007/s12652-020-01732-6
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6.3 TRABAJO A FUTURO 

El uso de dispositivos móviles con mayores capacidades computacionales, tal como 

los Attitude and Heading Reference Systems (AHRS) [93]. Este tipo de dispositivos 

proporcionan las características necesarias para obtener un ángulo de dirección relativo al 

vehículo. Lo anterior podría ayudar a generar modelos que puedan predecir en diferentes 

condiciones del ambiente (p.ej. rotondas, pendientes, caminos sinuosos). 

En cierto momento de nuestro estudio se evaluó la precisión de las máquinas de 

inferencia con respecto a la cantidad de sensores necesarios para inferir el foco de 

atención de los conductores, obteniendo como resultado que el utilizar los tres sensores 

permite obtener una mayor precisión (ver Apéndice A) 

De lo anterior se propone como trabajo a futuro experimentar con una menor 

cantidad de sensores para comprender cómo se afecta el consumo de energía del 

dispositivo. Creemos que valdría la pena realizar un estudio más detallado que permita 

proponer alguna técnica que facilite ajustar el uso de los sensores con base a las 

condiciones del ambiente y de la conducción.  

Además, el hecho de realizar un pre-procesamiento de los datos podría tener como 

consecuencia un mayor uso del procesador del dispositivo que se esté utilizando para la 

captura, esto implicaría un mayor consumo de energía y se requeriría de mayor capacidad 

de cómputo del dispositivo. 

También como se muestra en el apéndice B, en el transcurso de esta tesis se 

exploraron otras áreas de oportunidad que involucran el uso de vehículos instrumentados 

con múltiples sensores y sistemas de comunicación para evaluar aspectos de 

comunicación en redes ad-hoc formados por estos vehículos. Los resultados obtenidos 

podrían ayudar a identificar requerimientos de diseño para implementar un sistema de 

difusión o propagación del foco de atención de los conductores. Lo anterior podría ayudar 

a generar sistemas de predicción de riesgos, tal como algún accidente, que pudiera afectar 

a más conductores 
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Apéndice A  

Una de las evaluaciones realizadas para conocer el desempeño de las técnicas de 

inferencia con el objetivo de identificar cuál de los sensores es el más adecuado para 

determinar el foco de atención de los conductores, se realizaron pruebas de todos los 

sensores y todas sus combinaciones posibles, es decir, los datos fueron utilizados en 

forma independiente y en todas sus combinaciones para entrenar las máquinas de 

inferencia. 

Como se observa en la figura 26 los resultados demuestran que el uso de los 3 

sensores nos da los mejores porcentajes de clasificación 

 

 

Figura 26 Sensores y sus combinaciones. 

 

Además de identificar la combinación de sensores más adecuada para la inferencia 
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batería del dispositivo el uso de cada uno de los sensores y sus combinaciones, lo que nos 
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podría llevar a, bajo ciertas circunstancias decidir que sensor es el más adecuado de 

utilizar.  

Otra de las comparaciones que se realizaron fue para identificar la cantidad de 

tuplas necesarias para obtener un buen rendimiento por parte de las máquinas de 

inferencia, por ello se evaluó el 20%, 40%, 60%, 80% y 100% del total de los datos, para 

evaluar k-NN, obteniendo el resultado que se muestra en la figura 27. 

 

 

Figura 27 Porcentajes evaluados con k-NN. 

 

9
6

.9
0

%
 

9
6

.9
0

%
 

9
6

.9
0

%
 

9
6

.2
0

%
 

9
6

.2
0

%
 

9
6

.2
0

%
 

9
4

.8
2

%
 

9
4

.9
0

%
 

9
4

.8
0

%
 

9
2

.6
1

%
 

9
2

.6
0

%
 

9
2

.6
0

%
 

8
7

.3
2

%
 

8
7

.5
0

%
 

8
7

.3
0

%
 

80.00%

85.00%

90.00%

95.00%

100.00%

EXACTITUD PRECISIÓN RECUERDO

100% 80% 60% 40% 20%



71 
 

Apéndice B 

Se dice que “las manos en el volante y los ojos en el camino”, es la forma ideal de 

realizar una conducción, sin embargo, debido a falta de atención o a la inatención durante 

el proceso de conducción se ocasionan accidentes o casi accidentes, y como medida de 

prevención en el sentido de mantener informados a los demás conductores de una 

vialidad, se propone la utilización de un protocolo de comunicación entre vehículos, 

conocida como comunicación “vehicle-to-vehicle v2v”. 

Se exploró la comunicación entre vehículos utilizando dispositivos de comunicación 

LoRa los cuales son una tecnología de radiofrecuencia que proporciona comunicación de 

espectro extendido de rango ultra largo y alta inmunidad a interferencias mientras 

minimiza el consumo de corriente. Los dispositivos LoRa utilizan un transceptor 

SX1276/77/78/79 que es una tecnología patentada por Semtech. 

Se construyó un prototipo utilizando LoRa, aprovechando la posibilidad de utilizar 

la red de área amplia de baja potencia (LPWAN) la cual ofrece varias características que la 

hacen adecuada para el dominio de esta aplicación. Además, se propone un protocolo de 

comunicación para permitir la cobertura de los usuarios. Los requerimientos del sistema 

son los siguientes: 

Basándonos en el caso de un accidente, en el cual algún vehículo sufre algún 

percance que no le permita continuar en movimiento y sea un factor de riesgo para los 

demás vehículos, éste debería de comenzar a radiar información que le permita a los 

vehículos que se aproximan al lugar del accidentes estar prevenidos, es decir, la 

información radiada por el vehículo accidentado, tendría como principal motivo, activar 

una alarma en los vehículos que se aproximan con el objetivo de disminuir la velocidad si 

son autónomos o de notificar al conductor de que se encuentra próximo a alguna 

situación que requiera de su máxima atención. 
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Debido a la complejidad de la implementación de un dispositivo de 

radiocomunicación y más que nada a la implementación de la infraestructura requerida 

para llevar a cabo la evaluación del protocolo de comunicación, se realizó un experimento 

con el cual, aún que, con un escenario diferente, pero bajo la misma circunstancia, se 

logra evaluar el funcionamiento de la transmisión de la información entre dos dispositivos. 

Debido a esta situación se plantea un protocolo de comunicación que utiliza a 

dispositivos LoRa como medios de comunicación entre vehículos. Este protocolo fue 

desarrollado para una red de vehículos que se encargan de notificar al conductor, un 

mensaje enviado por el vehículo involucrado en algún tipo de accidente o casi accidente. 

Se parte de que se tiene un Transmisor (Tx), que se encarga de radiar la 

información, y de que existen n receptores (Rx’s) que recibirán la información para 

desplegar el mensaje ya sea en pantalla o mediante un indicador al conductor. Es por esto 

y con la característica de que los conductores de estos vehículos y sin importar su 

movilidad dentro de la ciudad, existirán aquellas situaciones en que algunos de estos 

vehículos se encuentren fuera de la cobertura del Tx, debido a esto se propone el 

siguiente protocolo: 

I. Todos los vehículos Rx’s tendrán un identificador, es decir un número que 

identifique a cada uno de ellos. 

II. Solo existe un Tx que se encarga de comenzar la difusión del mensaje (que 

será el vehículo que se encuentre involucrado en algún accidente o casi accidente). 

III. Una vez que todos los Rx’s reciban el mensaje se convertirán en Tx’s para 

difundir el mensaje. 

IV. Todos los sujetos que conforman la red de propagación tienen la 

característica de comparar el mensaje recibido con uno previo. 

V. Tanto en el Tx como en los Rx’s que ahora son TX’s, si no existe un mensaje 

previo con las mismas características que el actual, se le dará difusión al mensaje recibido. 
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VI. Aquellos Rx’s que realizan la comparación del mensaje previo con el actual 

y resulta ser el mismo mensaje, no se convertirán en TX’s. 

En el siguiente diagrama se puede observar la topología del protocolo de 

comunicación, en el cual dentro del círculo de cobertura del Tx se encuentran 8 usuarios, 

de los cuales, todos se convierten en TX’s, pero debido a la condición de comparación del 

mensaje, la segunda vez que reciben el mensaje y este es igual al previo, ya no lo reenvía. 

Dentro del segundo circulo color naranja, se encuentran 4 usuarios, los cuales, después de 

recibir el mensaje se convierten en Tx’s, y reenvían el mensaje, y por último fuera de 

todos los círculos, se encuentran solamente dos usuarios, los cuales se pueden clasificar 

como usuarios finales. 

Como se observa en la figura 28, se puede identificar todas las características 

mencionadas anteriormente de este protocolo de comunicación. Con la ayuda de este 

protocolo de comunicación se pretende informar a todos los usuarios próximos a un 

accidente tratando de prevenir la causa de algún otro accidente derivado de éste. 

Cabe resaltar que como se mencionó anteriormente, el vehículo o los vehículos 

involucrados en el accidente, son los que se identifican en la figura 28 como el GATEWAY, 

el cuál será el encargado de comenzar la transmisión de este protocolo de comunicación. 
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Figura 28 Protocolo basado en difusión para el paso de mensajes un escenario que describe cómo se propaga 

un mensaje, el diagrama de flujo b ilustra los pasos del protocolo. 

 

Como complemento de este protocolo de comunicación, y para dejar en claro el 

funcionamiento del mismo, la figura 29 muestra el diagrama de flujo del protocolo, en el 

cual se contemplan todas las posibilidades que puede cumplir uno de los dispositivos que 

se encuentren dentro del área de cobertura.  

Como se muestra en las figuras 29 y 30, se realizó la evaluación de la potencia de 

recepción del dispositivo, mediante un análisis preliminar, en el cual se instaló un 

dispositivo Gateway bajo dos condiciones. La primera de ellas fue sin línea de vista, es 

decir, el Gateway fue colocado en el interior del laboratorio; y en la segunda, el Gateway 

fue colocado en el exterior del laboratorio.  
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Figura 29Diagrama de flujo. 

 

Además, nos dimos a la tarea de evaluar el desempeño de los módulos propuestos 

para la implementación esta comunicación LoRa, la cual consistió en colocar uno de estos 

dispositivos como Gateway, y con otro dispositivo similar, realizar un recorrido en línea 

recta, capturando la información de la potencia de recepción (RSSI) en dB’s. con línea de 

vista en el caso de la figura 30 y sin línea de vista en el caso de la figura 29. 
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Figura 30 RSSI en interiores. 

 

 

Figura 31 RSSI en exteriores. 


