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RESUMEN  

 

La fatiga al volante ocasiona una disminución de la atención y capacidad de reacción del 

conductor provocando que se incremente notablemente el riesgo a sufrir un accidente. Por 

este motivo, el desarrollo de sistemas que miden automáticamente la fatiga y en caso de 

peligro alertan al conductor, se encuentra en auge. La monitorización del comportamiento 

de los parpadeos es uno de los métodos de detección de fatiga más destacados por su 

precisión, por ser robusto entre individuos y por no interferir en la conducción. 

  

En este proyecto proponemos un método de detección automática de parpadeos basado en 

sistemas de visión por computador y validado en imágenes reales de conducción. Para esto, 

hemos empleado las herramientas proporcionadas por OpenCV, una de las librerías más 

populares actualmente en este ámbito. 

 

ABSTRACT 

 

Drivers fatigue produces a reduction of attention and capacity of reaction, causing a huge 

increment in the risk of suffering a traffic accident. Because of this, development of 

systems that automatically measure fatigue and, in case of risk, send a warning to the 

driver, has recently received considerable attention. Monitoring blinking patterns is one of 

the most important methods in fatigue detection due to its precision and robustness among 

users, together with the fact that it does not interferes with the driving task. 

In this project, we propose an automatic blink detection method, based on computer vision 

systems, that is validated on videos acquired in a real driving scenario. To do this, we have 

used the tools provided by OpenCV, one of the most popular libraries in this field.
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1. INTRODUCCIÓN 

  

1.1 MOTIVACIÓN 

 

Los accidentes de tráfico suponen la cuarta causa de mortalidad en el mundo y la 1ª en 

hombres entre 15 y 24 años. El pasado 2013
 1

, según el informe de la Siniestralidad Vial de 

la DGT  en la Unión Europea hubo más de 26.000 fallecidos por accidentes de tráfico, al 

que España le corresponden el  6.5% de ellos. 

 Entre todos los factores que afectan a la seguridad en carretera, el factor humano, y en 

especial los errores atribuidos a conductas del propio conductor, merecen una especial 

atención ya que numerosos estudios afirman que este hecho es la causa de accidentes en un 

70%-80% de los casos [DGT, 2008]. 

Por estas razones, el desarrollo de sistemas automáticos que controlan el comportamiento 

del conductor y lo advierten para prevenir accidentes está en auge. 

Mis intereses principales en el momento de escoger un trabajo final de grado eran que 

estuviera relacionado con el tratamiento y análisis de imágenes y video, y que pudiera 

aprender nuevos  lenguajes de programación. Además, siempre me han interesado las 

tecnologías que mejoran la calidad de vida de las personas, y en este caso poder desarrollar 

un proyecto relacionado con la seguridad vial me ha resultado muy enriquecedor.  

 

 

 

 

 

                                                 
1
 A día de hoy (15/06/2015) no se han publicado informes más recientes 
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1.2 OBJETIVOS 

 

El objetivo principal de este proyecto es detectar parpadeos de forma automática y precisa 

mediante el uso de técnicas de visión por computador en videos de situaciones reales de 

conducción, con el fin de emplear esta información para poder extraer y calcular diferentes 

indicadores de fatiga.  

Para conseguir este objetivo principal, hemos planteado una serie de objetivos más 

concretos, que presentamos a continuación. El primer objetivo que nos planteamos es 

documentarnos para conocer detalladamente los últimos métodos de detección de parpadeo, 

valorar sus resultados y saber qué medidas de somnolencia basadas en parpadeos existen. 

Una vez tenemos información sobre todos los métodos y basándonos en esta investigación 

previa, el segundo objetivo es desarrollar el algoritmo que permitirá la detección 

automática de parpadeos. Terminado el algoritmo, el objetivo final será evaluar la 

eficiencia del algoritmo, extraer conclusiones y ver que trabajo futuro puede plantearse. 

 

1.3 ESTRUCTURACIÓN 

 

El trabajo está estructurado de la siguiente forma: primeramente, un resumen de los 

aspectos más importantes a conocer previamente al desarrollo del método que queremos 

implementar. Seguidamente, una descripción detallada del método implementado, 

distinguiendo cada unas de las partes que lo constituyen, cuál es su funcionamiento y los 

problemas encontrados junto a las correspondientes soluciones propuestas. Posteriormente, 

una evaluación general del método exponiendo los resultados y sus consecuentes 

observaciones. Para finalizar, conclusiones y trabajo futuro con el que poder mejorar y 

completar más el método.  
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2. CONOCIMIENTO PREVIO  

 

2.1 EL FACTOR HUMANO EN CARRETERA  

 

Los accidentes en carretera pueden clasificarse a partir de su causa. Existen 3 causas 

principales: el factor humano, el factor vehículo y el factor ambiental. Entre estos factores 

destaca el factor humano como mayor causa de accidentes, ya que se encuentra implicado 

en alrededor del 70% de los casos.  

El factor humano en carretera engloba todo lo que implica a la persona, es decir, todas las 

decisiones o acciones que realiza. A partir de esta definición consideramos factor humano: 

- La conducción: respetar las normas de tráfico, el tipo de conducción (agresiva o 

normal). 

- El consumo de alcohol, drogas o determinada medicación. 

- La condición física: el conductor puede tener algunas limitaciones físicas que 

afectan a la conducción, como por ejemplo, una discapacidad física. 

- Condiciones psicológicas: como por ejemplo, el estrés,  la depresión o la 

agresividad. 

- La presencia de peatones y su comportamiento. Por ejemplo, si hay peatones en una 

calle puede afectar que estos no respeten las normas de tráfico cruzando la calle 

donde o cuándo no está permitido. 

- La experiencia en la conducción: no actúa de la misma forma una persona novata 

que un conductor con años de experiencia. 

- La fatiga del conductor. 

 

La mayoría de estas acciones y estados son corregibles empleando el conocimiento (por 

ejemplo, campañas sobre las consecuencias del alcohol al volante) o el advertimiento (por 

ejemplo, aviso sonoro para abrochar el cinturón). Por lo tanto, un gran número de 

accidentes atribuidos a decisiones o hábitos del conductor pueden ser evitables [García, 

2009]. 
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Dentro del factor humano nos centraremos en la fatiga ya que en la conducción es una de 

las principales causas de accidentes de tráfico en España (entre un 20-30% de los 

accidentes de tráfico se relacionan con la fatiga según la DGT) y en todo el mundo. Según 

informes elaborados por RACE y ANFABRA la fatiga aumenta el tiempo de reacción al 

volante un 86%, reduce la percepción de distancias en un 63%, y la capacidad de percibir y 

procesar información en un 60%. Es decir, es un fenómeno que implica alteraciones en  la 

conciencia y la percepción del conductor. 

Los conductores son capaces de detectar la fatiga, sin embargo es muy común que la 

respuesta directa a este hecho sea tratar de combatirla para poder mantenerse el mayor 

tiempo conduciendo sin parar. Por este motivo, la implementación de sistemas que detectan 

la fatiga y advierten al conductor son muy importantes para evitar este tipo de situaciones 

de riesgo y forzar lo máximo posible mediante advertencias que el conductor tome un 

descanso de la conducción.  

Los síntomas de la fatiga suelen aparecer con antelación y es posible detectarlos antes de 

que supongan un riesgo para una conducción segura. Concretamente los signos que pueden 

aparecen con antelación en la conducción son: 

 

- Dolor muscular e incomodidad que provoca un continuo cambio de postura. 

- Cambios en el patrón de parpadeos y picor de ojos. 

- Cambios en el ritmo de respiración y en el ritmo cardíaco. 

- Dolor de cabeza 

- Hormigueo en las extremidades 

- Cambios psíquicos: aburrimiento, ansiedad o inestabilidad. 

- Cambios en la conducción: mayor brusquedad y agresividad en maniobras. 

 

La mayoría de estos signos son difíciles de detectar con precisión empleando los sistemas 

disponibles actualmente ya que pocos se manifiestan con claridad en el aspecto o 

comportamiento del conductor [DGT, 2008]. 
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Existen diferentes tipos de detección de fatiga según en cuáles de estos signos basen su 

sistema de detección. A continuación daremos una visión global de los que actualmente se 

utilizan. 

 

2.2 MÉTODOS DE DETECCIÓN DE FATIGA  

 

Existen numerosos estudios para detectar fatiga en la conducción  y estos pueden dividirse 

en tres categorías principales según la proveniencia de la información que utilizan para la 

detección. Las tres tipos son: basados en el comportamiento del conductor, basados en 

características fisiológicas y basados en visión. 

 

Los métodos de detección de fatiga basados en el comportamiento del conductor 

obtienen los datos mediante sensores en el volante, el pedal del gas, el freno o las ruedas. 

Estos sensores permiten medir la velocidad del vehículo, la situación en el carril, su 

dirección, la aceleración, el frenado y los cambios de marcha. Con esta información son 

capaces de detectar si el vehículo está abandonando la calzada, si la conducción es 

peligrosa (con balanceos o invasiones recurrentes de otros carriles)  o si se aproxima 

indebidamente a otros vehículos. El principal inconveniente de estos métodos es que su 

precisión depende de las características individuales del automóvil y el conductor, y como 

existen numerosas diferencias entre vehículos y conductas del usuario para cada caso es 

necesaria una adaptación previa personalizada para poder obtener resultados precisos. Por 

ejemplo, un patrón de conducción que podría considerarse peligroso para un individuo 

determinado, no necesariamente lo tiene que ser para otro individuo diferente. Por lo tanto, 

es necesaria una adaptación previa para cada individuo a fin de adaptarse a su forma de 

conducir y poder detectar correctamente cuándo su conducción puede considerarse 

peligrosa. 
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Los métodos basados en características fisiológicas detectan la fatiga con la medición del 

ritmo cardíaco, el pulso o la actividad cerebral mediante electroencefalografía (EEG). En 

este caso se ha obtenido una buena precisión en los resultados, en especial monitorizando la 

actividad cerebral, pero, el inconveniente principal es que para poder medir las anteriores 

características es necesario equipar al conductor y al vehículo de material especial. Este 

hecho no es práctico, e incluso,  puede causar una conducción incómoda (por cansancio o 

falta de movilidad) y por lo tanto no sería positivo para la seguridad del conductor. 

Algunas marcas de automóviles han tratado de solucionar estos inconvenientes sacando 

partido de los elementos que se emplean durante la conducción. Por ejemplo, implantando 

sensores de temperatura corporal y de monitorización del ritmo cardíaco en el volante o 

incorporando un sensor en el cinturón que controla la frecuencia respiratoria. Si el sistema 

detecta un estado de fatiga envía alertas sonoras para advertir al usuario. 

 

Figura 2-1. Volante con sensores de Ford  [Newcomb, 2012] 

 

Finalmente, los métodos basados en visión emplean información captada por cámaras para 

la detección de fatiga. A partir del procesado de estas imágenes podemos estimar la 

posición de diferentes puntos de interés como la cara, los ojos, la nariz, las cejas y la boca, 

y seguir su comportamiento en función del tiempo.   

La desventaja de estos métodos es que pueden ser sensibles a variaciones lumínicas o a 

obstrucciones de los puntos de interés. La ventaja es que son métodos totalmente invasivos, 
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y por lo tanto, no afectan a la comodidad del usuario. Además,  no requieren una 

adaptación individual previa, ni equipar al conductor con sensores, por lo tanto, son más 

económicos.  

 

Centrándonos en este método, las áreas de interés con las que podemos obtener más 

información sobre el estado del conductor son el área de los ojos y la boca, y también la 

posición de la cabeza. La boca nos permite obtener información sobre bostezos, y estos son 

una alerta de somnolencia. La ventaja es que es un indicador que permite anticiparnos a que 

el estado de somnolencia sea crítico y la desventaja es que es difícil diferenciar un bostezo 

del habla. Por esta razón para poder detectar un bostezo con precisión es necesario 

combinarlo con más información como por ejemplo, analizarlo conjuntamente con el 

movimiento de las cejas  [Jiménez-Pinto, 2009]. 

 

En cuanto a los ojos, podemos monitorizar su estado o apertura a lo largo del tiempo. Esto 

permite anticiparse a que el conductor mantenga una conducción insegura o que  quede 

totalmente dormido, ya que de forma involuntaria el patrón de comportamiento de los 

parpadeos varía cuando comienza a aparecer fatiga. Concretamente, [Caffier, 2003] 

demuestra en su estudio que la fatiga provocada por la conducción genera cambios notables 

en el comportamiento de los parpadeos espontáneos. La duración de los parpadeos, 

juntamente con sus subcomponentes, tiempo de cierre, de re abrimiento y tiempo de 

cerrado se incrementa significativamente, como también lo hace la proporción del tiempo 

que permanece el ojo cerrado durante el parpadeo. 

La ventaja, por lo que destacan los parpadeos,  es que el estado del ojo puede ser detectado 

con buena precisión, alrededor del 97%, por encima de los bostezos que tienen una media 

del 80%. 

Por lo tanto, centraremos ahora la atención en cuáles son los métodos de detección de 

parpadeos que aparecen en la literatura actualmente, clasificándolos  según en qué basen su 

procedimiento.  
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2.3 MÉTODOS DE DETECCIÓN DE PARPADEOS 

 

Los métodos de detección de parpadeos pueden clasificarse en tres grupos: basados en 

conocimiento previo, basados en la apariencia y basados en características. 

Los métodos basados en el conocimiento previo se caracterizan por codificar factores 

previamente conocidos para facilitar la detección. Por ejemplo, usando ciertas proporciones 

típicas de partes de la cara con el fin de acotar la región de interés para detectar los 

parpadeos. [Danisman, 2010] una vez localizado el iris extraen un área rectangular para la 

región de la pupila siguiendo que el ancho y largo de esta región es proporcional a 0.5 y 

0.16 veces la distancia entre los dos iris. Otro ejemplo, en  [Jiménez-Pinto, 2009], después 

de localizar la cara, se computa los cuadrantes delimitadores de los ojos y la boca siguiendo 

las normas de disposición que aparecen en la Figura 2-2. 

 

Figura 2-2. Normas de acotamiento de las áreas de interés seguidas en  [Jiménez-Pinto, 2009] 

 

Los métodos basados en la apariencia se caracterizan por evaluar el estado del ojo a partir 

de la comparación con patrones predeterminados. [Kurylyak, 2012] calculan la diferencia 

entre el fotograma actual y el anterior para cada ojo separadamente. Seguidamente, 

consideran que en el fotograma actual hay un parpadeo si el número de píxeles diferentes 

excede un umbral predefinido. Otro ejemplo basado en apariencia es el empleado en 

[Królak, 2011] que computa una medida de semejanza entre un modelo del ojo abierto del 
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usuario, captado en la inicialización, y la imagen actual del ojo empleando un coeficiente 

de correlación. Si el valor de correlación es menor que un umbral predeterminado (cuanto 

más pequeño es el valor, más diferencia hay entre imágenes), se considera que el ojo está 

cerrado. 

 

Figura 2-3. Ejemplos de patrones de ojo abierto/cerrado usado por [Królak, 2011] 

 

Figura 2-4. Cambio del valor de correlación a lo largo del tiempo durante un parpadeo [Królak, 2011] 

 

Finalmente, los métodos basados en características emplean la extracción de 

características como el color, el contorno o la forma para evaluar el estado del ojo. 

Un ejemplo es el utilizado en [Sukno, 2009] que emplea una segmentación facial basada en 

Modelos Activos de Forma con Características Óptimas Invariantes (IOF-ASM) para 

extraer los contornos que delimitan las diferentes partes de la cara.  A partir de estos 

contornos, emplea un análisis estadístico de la forma de la secuencia resultante de los 

puntos que forman el contorno a lo largo del tiempo. Esto permite estimar con precisión 

diferentes parámetros del parpadeo como su duración, frecuencia o el tiempo en que el ojo 

permanece cerrado un 80% o más (PERCLOS).  
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Figura 2-5. Puntos de referencia empleados para estimar la apertura del ojo (izquierda) y un ejemplo del señal 

resultante a lo largo del tiempo (derecha) empleados en [Sukno, 2009] 

 

Otro método que emplea características visuales es el empleado por  [Akrout, 2014]. Una 

vez localizados los ojos, descomponen la imagen  empleando wavelet de Haar y la 

detección de bordes de Sobel [Sobel, 1978] con el fin de extraer los bordes verticales y 

horizontales para enfatizar la detección de los dos parpados y el iris. Seguidamente se 

emplea la Transformada Circular de Hough [Smereka, 2008] para encontrar círculos en la 

imagen; concretamente aplican la transformada en los bordes verticales para detectar el iris 

y en los bordes horizontales para detectar los dos párpados. 

 

Figura 2-6. Detección del iris y de los dos parpados empleado en [Smereka, 2008]. 

 

Una vez se ha detectado cuándo comienzan y acaban los parpadeos, encontramos diferentes 

indicadores basados en esta información  para estimar la fatiga de un sujeto: 

- Duración del parpadeo. 

- Frecuencia de parpadeo. 
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- PERCLOS (PERcentage of eye CLOSure): proporción de tiempo que los ojos están 

cerrados más de un determinado porcentaje. Mayoritariamente se emplea un 80% de 

cerrado con una ventana de tiempo de un minuto. 

- ECD (Eye Closure Duration): es el tiempo que permanece totalmente cerrado el ojo 

 

[Wang, 2014] han analizado la efectividad en la detección de fatiga de 19 variables de 

comportamiento del conductor y 4 indicadores basados en características del ojo. Y han 

obtenido que el PERCLOS es el indicador más efectivo y por lo tanto el más importante a 

tener en cuenta. La duración de los parpadeos se encuentra en la tercera posición y la 

frecuencia de parpadeo en la décimo novena posición.  
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3. MÉTODO IMPLEMENTADO 

 

El funcionamiento general de los métodos implementados que hemos observado 

anteriormente en la literatura  siguen las siguientes etapas: detección de la cara, detección 

de los ojos, detección de parpadeos y detección de fatiga.  En la Figura 3-1 se pueden 

observar estas etapas, su relación y cuáles son las entradas y salidas. 

 

 

 

Figura 3-1. Funcionamiento general de los métodos observados en el apartado 2. 

 

El método que hemos implementado seguirá el mismo esquema  que observamos en la 

Figura 3-1 pero no llevaremos a cabo la detección de fatiga ya que no disponemos de una 

base de datos apropiada para poder evaluar esta detección, pero proporcionaremos las 
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herramientas con la que obtener la información que podríamos emplear en un detector de 

fatiga. 

 

A continuación describimos detalladamente qué procesos incluyen cada etapa. Además, 

inicialmente daremos una breve descripción de la base de datos que hemos empleado para 

desarrollar el proyecto. 

 

3.1 BASE DE DATOS 

 

La base de datos que hemos utilizado durante la realización de este proyecto es AV@CAR 

[Ortega, 2004]. De toda la base de datos, nos hemos centrado en los videos registrados en 

un coche en situación real de conducción. Los videos han sido registrados empleando una 

pequeña cámara V-1204A (Marshall Electronics, USA) sensible a bandas de luz visible e 

infrarrojo cercano y situada justo debajo del retrovisor. La cámara incluye 6 LED 

infrarrojos que garantizan una iluminación suficiente sin más fuentes lumínicas. Esto hace 

posible registrar imágenes en diferentes condiciones, tanto durante el día como la noche. 

Las imágenes obtenidas son en blanco y negro, con una resolución espacial de 768x576 

píxeles y una tasa de muestreo de 25fps. Las secuencias aparecen divididas en 20 personas 

con 7 sesiones por persona. Las primeras dos sesiones han sido capturadas con el coche 

parado y las sesiones 3 a la 7 han sido capturadas en conducción. 

Sesión Videos 

3 25 

4 25 

5 19 

6 10 

7 25 

Total 104 

 

Tabla 3-1. Número de videos por sesión. 
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En resumen, tenemos un total de 104 videos con una duración media de 3 segundos (75 

fotogramas) por usuario, es decir, 2080 videos entre todos los usuarios.  

Para el desarrollo de este proyecto nos hemos basado en estas últimas sesiones ya que son 

las que mejor concuerdan con el escenario donde se desplegaría nuestro sistema.  

Hemos dividido los videos de esta base de datos en dos grupos para formar un conjunto de 

entrenamiento y un conjunto de validación, tal y como aparece en la Tabla 3-2. 

 

 

 

 

Conjunto 

Validación 

Usuarios  

 

 

Conjunto 

Entrenamiento 

Usuarios 

 

1 

3 

4 

5 

7 

 

 

8 

10 

12 

14 

16 

19 

 

 

 

6 

9 

13 

15 

17 

 

 

18 

20 

21 

22 

 

Tabla 3-2. Repartición de los videos en los conjuntos de validación y entrenamiento a partir del número de 

usuario. 

 

En los apartados de validación y resultados, detallamos más precisamente el número de 

fotogramas empleados para cada caso. También en los Anexos A, B y C detallamos los 

videos utilizados en cada proceso. 
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3.2 DETECCIÓN DE LA CARA 

 

La detección de la cara es el procedimiento donde obtenemos en qué posición de la imagen 

se encuentra la cara del conductor. Esta etapa contiene las siguientes sub-etapas: pre-

procesado, detección de la cara, validación y filtrado. En la Figura 3-2 podemos observar la 

relación entre sub-etapas y el funcionamiento general de esta etapa. 

 

 

 

Figura 3-2. Sub-etapas y su relación en la detección de la cara. 
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3.2.1 PRE-PROCESADO 

 

Este primer sub-proceso de la etapa inicial, se encarga de preparar la imagen para facilitar 

los procesos de detección de cara y ojos. Básicamente, se realiza una ecualización del 

histograma de la imagen con el fin de maximizar el contraste de los diferentes objetos de la 

imagen sin perder información estructural. 

 

3.2.2 DETECCIÓN 

 

La detección se basa en encontrar la posición de la cara en la imagen. Para encontrar el 

posicionamiento de la cara aplicamos la detección de Viola Jones que nos proporciona 

OpenCV que implementa una versión del detector de caras desarrollado por Paul Viola y 

Michael Jones [Viola, 2004]. 

 

El detector Viola-Jones está formado por una cascada de nodos de rechazo, donde cada 

nodo es un clasificador en forma de árbol diseñado para tener una alta tasa de clasificación 

(99.9%) a cambio de una discreta (cerca del 50%) tasa de rechazo (número de falsos 

positivos, o no-caras mal clasificadas). Los nodos están ordenados de menos a más 

complejos, es decir, inicialmente se emplean menos características que al final. Para cada 

nodo, un resultado negativo en cualquier etapa termina la computación, y el algoritmo 

declara que no existe una cara en esa localización. Podemos ver este funcionamiento en la 

Figura 3-3. De esta forma, solo considerará que una localización es válida cuando compute 

toda la cascada entera. Así, se minimiza notablemente el coste computacional, ya que se 

descartan rápidamente las regiones donde no hay caras y se centra la atención en regiones 

donde posiblemente hay caras. 
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Figura 3-3. Cascada de rechazo empleada en la detección de Viola-Jones [Bradski, 2008]. 

 

Un ejemplo de las características de Haar usadas por el detector aparece en la Figura 3-4. 

En diferentes escalas, estas características constituyen la información que se usa 

posteriormente en los clasificadores. Cada característica es un valor obtenido restando la 

suma de píxeles debajo de la parte blanca de la suma de píxeles debajo de la parte negra. 

Para acelerar el cálculo de estos valores se emplea la imagen integral. Muchas de estas 

características que calculamos pueden resultarnos irrelevantes para lo que buscamos, por 

este motivo es importante el entrenamiento del clasificador. Durante el proceso de 

entrenamiento, se encuentra el mejor umbral para clasificar las caras como positivas y 

negativas, y seleccionan las características con menor tasa de error, es decir, las 

características que mejor clasifican las imágenes de caras y no-caras. 

 

 

 

 

Figura 3-4. Características de Haar de OpenCV. En esta representación la parte clara representa el ‘área que 

se suma’  y la parte oscura el ‘área que se resta’ [Bradski, 2008]. 
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El clasificador final es una suma ponderada de clasificadores débiles. Se denominan débiles 

porque ellos solos no son capaces de clasificar una imagen, agrupándolos forman un 

clasificador fuerte capaz de clasificar una imagen [Bradski, 2000] [Bradski, 2008].  

 

Hemos empleado uno de los clasificadores pre-entrenados que proporciona OpenCV para 

nuestro clasificador. Concretamente hemos usado ‘haarcascade_frontalface_alt.xml’. Las 

caras que aparecen en los videos de nuestra base de datos no aparecen totalmente frontales. 

Esto afecta a la precisión de la detección y por eso nos hemos planteado todos los 

escenarios que pueden aparecer una vez implementada la detección. Las situaciones pueden 

ser las siguientes: 

 

 que obtengamos una posición correcta 

 que obtengamos una posición incorrecta (falso positivo) 

 que obtengamos más de una posible cara 

 que no obtengamos ninguna cara 

 

Un ejemplo de estos resultados, lo mostramos en la Figura 3-5 donde el algoritmo devuelve 

más de una posible cara. 

 

 

 

Figura 3-5. Resultado de la detección de cara con círculos, con dos posibles caras, una positiva y otra falsa. 
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Con el fin de poder validar cuál de las posiciones obtenidas tiene mayor probabilidad de ser 

realmente una cara o si la única posición obtenida es realmente una cara, hemos 

implementado una etapa de validación, que describiremos con detalle en el próximo 

apartado. 

 

3.2.3  VALIDACIÓN 

 

 

El proceso de validación es el encargado de calcular la probabilidad dada una posible 

posición de una cara sea una posición válida/correcta.  

 

Para poder encontrar esta probabilidad hemos calculado la Distribución Normal 

Bidimensional de 300 posiciones válidas de caras. Para esto, hemos anotado manualmente 

300 posiciones de caras válidas mediante la observación de vídeos del conjunto de 

entrenamiento fotograma por fotograma y guardando sólo las posiciones que 

verdaderamente son una cara. Aplicando la siguiente función: 

 

                
      

 

    
 
      

 

    
            

 

Donde x0 y y0 son la media de las muestras de x y de y respectivamente,   
  y   

  son la 

variabilidad de x y de y respectivamente y A es la amplitud. El resultado obtenido se puede 

apreciar en la Figura 3-6. 
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Figura 3-6. Distribución de la cara. Se obtiene a partir de la base de 300 posiciones de caras válidas. 

 

Para cada nueva propuesta de cara obtendremos su probabilidad de realmente encontrarse 

en una posición de cara positiva. Cuánto más alejada se encuentre esta cara de la media de 

los valores anterior, menos probabilidad tendrá de ser una cara positiva. Con esta etapa, 

conseguimos encontrar la cara que es mejor candidata y que usaremos en el próximo paso, 

la detección de ojos. 

 

Para el caso en que la detección no devuelve ninguna cara, cogeremos la posición del 

fotograma anterior. En el caso, poco probable, de que en el primer fotograma no aparezca 

ninguna cara cogeremos una media de las caras registradas en la base de 300 puntos que 

hemos usado para la validación. 

 

Esta validación es posible porque utilizamos videos captados de una misma posición. Es 

decir, los diferentes conductores siempre se encuentran en una disposición muy similar 

entre ellos. Si esta condición varía (cambiando la disposición de la cámara), tendríamos que 

adaptar esta validación. 
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3.2.4 FILTRADO 

 

Antes de iniciar la detección de ojos y con el fin de evitar cambios bruscos en la posición y 

tamaño de caras consecutivas, hemos implementado una sub-etapa final de filtrado. El filtro 

aplicado es un filtro de mediana. 

El filtro de mediana, sobre un conjunto de muestras ordenadas, escoge el valor que ocupa la 

posición del medio y lo asigna como resultado o salida del filtro. De esta manera, el filtro 

busca y asigna el valor de la mediana local, tal y como observarse en el ejemplo de la 

Figura 3-7. Dependiendo de su tamaño será más o menos sensible a variaciones ya que 

cuanto mayor sea, menor será la variación entre valores consecutivos. Por esta razón, en 

nuestro método implementamos tamaños distintos para la posición y el tamaño ya que para 

la posición sí que tenemos que admitir más variabilidad ya que el conductor puede 

moverse, mientras que el tamaño tiene que ser siempre muy similar en el tiempo. En el caso 

de la posición de la cara, hemos observado que aunque haya movimiento no requiere que su 

sensibilidad sea muy elevada. Por lo tanto los filtros implementados son de longitud 5 

fotogramas tanto para el tamaño como la para posición de la cara. 

 

 

Figura 3-7. Ejemplo filtro de mediana de tamaño 9. 
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3.3 DETECCIÓN DE LOS OJOS 

 

Una vez obtenida la posición de la cara, tenemos que buscar la posición de los ojos. Esta 

etapa es muy importante ya que su funcionamiento y precisión determinarán los resultados 

del proyecto ya es importante conocer la posición de los ojos con la mayor exactitud 

posible para después poder detectar los parpadeos correctamente. 

Esta etapa contiene las siguientes sub-etapas: detección, validación, estimación y filtrado. 

En la Figura 3-8 podemos observar la relación entre sub-etapas y el funcionamiento general 

de esta etapa. 

 

Figura 3-8. Sub-etapas y su relación de la detección de ojos 
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3.3.1 DETECCIÓN 

 

La detección se realiza de la misma forma que para la cara. Las diferencias son que en este 

caso el clasificador está entrenado para detectar ojos y limitamos la región  de búsqueda de 

los ojos a la región de la cara obtenida en la etapa anterior. Concretamente, el clasificador 

pre-entrenado proporcionado por OpenCV que utilizamos es ‘haarcascade_eye.xml’. 

 

Una vez ejecutado el algoritmo de detección de ojos, nos podemos encontrar con diversas 

situaciones: 

 

 que obtengamos dos ojos 

 que obtengamos un ojo  

 que obtengamos más de 2 ojos 

 que no obtengamos ningún ojo 

 

En la Figura 3-9 os mostramos un ejemplo donde el algoritmo devuelve más de dos 

posibles ojos. 

 

 

Figura 3-9. Resultado de la detección de ojos con más de 2 posibles ojos. 

 

Para resolver este problema hemos implementado una etapa de validación con el fin de 

comprobar si la posición obtenida es válida o cuál de las posiciones obtenidas tiene más 

probabilidad de ser verdaderamente un ojo. Además, para poder solucionar el caso en que 

encontramos un solo ojo, también hemos implementado posteriormente una etapa de 
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estimación, con la que podremos estimar a partir de la posición de un ojo cuál es la posición 

más probable del otro ojo. 

 

 

3.3.2 VALIDACIÓN 

 

Esta etapa de validación funciona de manera similar a la descrita para la validación de 

posiciones de la cara. Las principales diferencias son que obtendremos dos conjuntos 

independientes para cada ojo y que una vez hemos registrado los 300 puntos positivos los 

hemos transformado para que puedan ser comparables entre ellos. Esta transformación es 

necesaria porque la disposición de los ojos depende directamente del tamaño y posición de 

cada cara, es decir, variará si la cara se encuentra más cerca o lejos, o más o menos 

desplazada  de la cámara. Por este motivo, es necesaria una normalización de los valores 

obtenidos. La transformación se basa en dos pasos: 

 

1. Consideramos el centro de la cara como centro (0,0). Así, tendremos todas las caras 

posicionadas en el mismo punto y podemos compararlas aunque estén en posiciones 

distintas originalmente. 

2. Dividimos los valores de la posición entre el tamaño de la cara. Con este paso, 

normalizamos el tamaño y podemos comparar aunque tengan un tamaño diferente. 

 

En la Figura 3-10 podemos observar el resultado obtenido para cada ojo. Dado que la 

cámara no se encuentra frontalmente situada delante del conductor, se puede observar en 

los resultados que para el ojo izquierdo (mirando la figura, los resultados de la derecha) hay 

mayor dispersión horizontal a causa de la perspectiva. 
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Figura 3-10. Distribuciones del ojo izquierdo y derecho en relación al centro de la cara (‘x’) 

 

Una vez se han validado las posiciones podemos obtener los siguientes resultados: 

 

 que de todos los candidatos, haya un caso válido para cada ojo, como aparece en la 

Figura 3-11. 

 que sólo un candidato sea válido. 

 que ningún candidato sea válido. 

 

 

Figura 3-11. Resultado de la validación con dos candidatos válidos (en azul) y uno rechazado (en blanco) 
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Si encontramos dos candidatos válidos, se enviarán a la detección de parpadeos. En cambio, 

si sólo uno o ningún candidato es válido necesitamos recuperar la posición del ojo u ojos 

que faltan. Por este motivo, hemos implementado un proceso de estimación que dada la 

posición de un ojo estima la posición del otro ojo o dada la posición de una cara válida 

estima la posición de los dos ojos. 

 

A continuación, explicamos detalladamente el proceso de estimación. 

 

3.3.3 ESTIMACIÓN ESTADÍSTICA 

 

A partir de la misma base de 300 puntos de ojos válidos, hemos construido la Distribución 

Condicional dada una posición de ojo o cara válida. Para calcular la Distribución 

Condicional emplearemos la misma función que empleamos anteriormente (1) pero con las 

modificaciones pertinentes. Buscamos cuál es la distribución X1 resultante dado un punto 

de referencia conocido que pertenece a otra distribución X2. Dadas dos distribuciones X1 y 

X2 tenemos µ y ∑ divididas de la siguiente forma: 

   
  
  
          

   
      
      

          

 

Entonces la distribución de X1 condicionada a X2 = a es una normal multivariada  

(X1|X2=a) ~ N (  ,   ) donde la nueva media es:  

             
                

Donde ‘a’ es la posición (x, y) válida. Y la nueva matriz de covarianza es: 
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En el caso opuesto, la distribución de X2 condicionada a X1 = b es una normal 

multivariada (X2|X1=b) ~ N (  ,   ) donde la nueva media es: 

             
                

Donde ‘a’ es la posición (x, y) válida. Y la nueva matriz de covarianza es: 

             
                    

 

Observamos que en ambos casos los puntos válidos ‘a’ y ‘b’ solo afectan a la nueva media 

y son desconocidos inicialmente, es decir, para cada nuevo fotograma pueden ser diferentes 

y no sabemos su valor de antemano. Por lo tanto, cuando obtenemos una sola posición 

válida, calculamos esta nueva media y obtenemos la posición estimada. 

En la Figura 3-12 podemos observar un ejemplo dado un punto conocido del ojo izquierdo, 

cuál es la distribución condicionada del ojo derecho, y en la Figura 3-13 un ejemplo del 

caso opuesto. 

 

 

Figura 3-12. Distribución obtenida dado una posición conocida del ojo derecho (‘+’). El centro (0,0) de la 

cara aparece marcado con ‘x’. 
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Figura 3-13.  Distribución obtenida dado una posición conocida del ojo izquierdo (‘+’). El centro (0,0) de la 

cara aparece marcado con ‘x’. 

 

 

Una vez obtenida la distribución, la posición elegida será la que tenga mayor probabilidad 

de la distribución, es decir, el centro. En la Figura 3-14 podemos observar un ejemplo 

donde dada una posición válida para el ojo izquierdo estimamos cuál es la posición más 

probable para el ojo derecho. 

 

 

 
 

Figura 3-14. Ejemplo de resultado de la estimación estadística, en blanco la posición válida de la detección y 

en azul la posición estimada del otro ojo. 
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3.3.4 FILTRADO 

 

El filtrado para los ojos es el mismo que el que hemos implementado para la cara. Es decir, 

usamos el filtro de mediana. La diferencia es que, en este caso, la posición de los ojos sí 

que puede variar notablemente con el movimiento. Por este motivo, el filtro aplicado para 

la posición y el filtro para el tamaño tendrán longitudes diferentes. Concretamente, las 

longitudes son: para la posición,  3 fotogramas, y para el tamaño, 5 fotogramas. 

 

3.4 DETECCIÓN DE PARPADEOS 

 

En este punto del método tenemos dos imágenes, una para cada ojo, y tenemos que detectar 

si el ojo está parpadeando o no.  

Esta etapa contiene las siguientes sub-etapas: pre-procesado, binarización, ajuste de la 

elipse, filtrado y estimación de los parámetros de parpadeo. En la Figura 3-15 podemos 

observar el funcionamiento general de esta etapa. 

 

Figura 3-15. Funcionamiento general de la detección de parpadeos. 
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3.4.1 PRE-PROCESADO 

 

El pre-procesamiento en esta etapa se ocupa en preparar la imagen para facilitar el proceso 

de detección. Consta de dos procesos, primeramente, ampliamos 20 píxeles, horizontal y 

verticalmente,  la región de interés obtenida con el fin de asegurarnos que no perdemos 

ninguna parte del ojo. Después se aplica un proceso de normalización en la imagen para 

disminuir las diferencias entre imágenes con diferentes iluminaciones, y así, facilitar la 

generalización de los procesos posteriores.  La normalización aplicada es una 

normalización absoluta por suma cuadrática de intensidad de los píxeles que facilita 

OpenCV, mediante la herramienta ‘norm’. Después, aumentamos ligeramente el contraste y 

la luminancia de la imagen para conseguir una mayor diferencia de los diferentes objetos de 

la imagen. Para esto, hemos empleado la funcionalidad ‘convertTo’ que permite realiza la 

operación de multiplicación y adición con constantes sobre el conjunto de píxeles de la 

imagen tal que así:                     Donde α y β son los parámetros de ganancia y 

bias, los cuáles varían el contraste y la luminancia respectivamente. De esta forma, 

variando estos parámetros de entrada, podemos ajustar el contraste y luminancia de la 

imagen. 

 

Figura 3-16. Ejemplo del pre-procesado en la detección de parpadeos. A la izquierda, imagen ecualizada y 

normalizada, a la derecha normalizada, ecualizada y con el incremento de contraste y luminancia. 

 

En la Figura 3-17 podemos observar dos ejemplos de los resultados del pre-procesamiento 

en diferentes condiciones lumínicas. Comparando las dos imágenes resultantes, podemos 

ver que globalmente han ganado semejanza, y la piel y los ojos han ampliado notablemente 

su diferencia.   
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Figura 3-17. Ejemplo de la normalización, las imágenes de la izquierda corresponden a condiciones diurnas y 

las imágenes de la derecha a nocturnas. 

 

3.4.2 BINARIZACIÓN 

 

En este apartado describimos detalladamente dos factores de esta sub-etapa: primeramente, 

cómo realizamos la binarización y después, cómo hemos elegido los umbrales de 

binarización. 

Para poder facilitar la extracción de la forma del ojo,  simplificamos la imagen con el fin de 

centrar la atención en los píxeles que pertenecen a la región ocular. Como hemos 

mencionado anteriormente, las imágenes que obtenemos después de aplicar el pre-

procesado destacan por la apariencia diferenciada de los ojos en comparación con la piel 

que lo rodea. Concretamente, los píxeles que pertenecen al ojo aparecen más oscuros.  Para 

diferenciar los píxeles en los que estamos interesados del resto, efectuamos una 

comparación de la intensidad de cada píxel respecto a un umbral determinado, empleando 

la herramienta ‘threshold’ que nos proporciona OpenCV.  Esta comparación se efectúa a 

partir de la siguiente fórmula (8), 

          
                           
                                

                               

Donde srx(x,y) es el pixel en la posición (x,y) que estamos evaluando, thresh es el umbral, 

maxVal es el valor que tendrán los píxeles que no superen este umbral y dst(x,y) será el 

nuevo valor del píxel en la posición (x,y). 

Como resultado tendremos los píxeles que descartamos con valor 0 y los que nos interesan 

con un valor diferente de 0; en nuestra implementación se ha fijado este valor en 255. 



35 

Para encontrar el umbral que utilizamos en la binarización, hemos evaluado diferentes 

umbrales en diferentes videos del conjunto de entrenamiento y hemos seleccionado los que 

mejor se adaptaban en cada caso. Hemos observado que para condiciones de disposición e 

iluminación diferente el umbral que mejor se adapta no varía notablemente gracias a la 

normalización de la etapa anterior.  

 

 

Figura 3-18. Ejemplo de resultado de la binarización. 

 

Durante el desarrollo de esta etapa, nos hemos encontrado diferentes problemas con el ojo 

izquierdo. Primero, si el conductor gira la cabeza, es fácil que quede parcial o totalmente 

ocluido debido a la disposición de la cámara y el conductor, y esto afecta directamente a su 

detección y a la extracción de la forma. Por otro lado, en el caso de imágenes captadas en 

condiciones nocturnas,  nuevamente, al no encontrarse el conductor y la cámara 

frontalmente, la parte izquierda de la cara se oscurece gradualmente, hasta el punto que en 

algunos casos, tal y como aparece en la Figura 3-19, toda la zona del ojo izquierdo puede 

quedar totalmente oscurecida y tampoco hemos conseguido extraer su forma 

apropiadamente. 

       

Figura 3-19. Problema del ojo izquierdo en imágenes nocturnas. 
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Una vez tenemos la imagen binarizada, el siguiente paso es buscar una manera de describir 

la forma que obtenemos. 

 

3.4.3 AJUSTE CON ELIPSES 

 

Si comparamos la forma de un ojo con una forma geométrica, la más simple, que mejor se 

adapta y nos puede proporcionar información de la apertura, es la elipse. Por este motivo, el 

objetivo de esta etapa es encontrar la elipse que mejor se ajusta a la imagen binarizada 

obtenida anteriormente. 

Primeramente, debemos encontrar los contornos en la imagen binarizada. Para esto, hemos 

empleado una herramienta de OpenCV llamada ‘FindContours’ que dada una imagen 

binarizada encuentra los contornos resultantes de los pixeles con valor diferente de 0, 

siguiendo el algoritmo de [Suzuki, 1985]. 

Una vez obtenidos los contornos de la imagen, buscamos las elipses que mejor se adaptan a 

cada contorno. OpenCV nos proporciona la utilidad ‘FitEllipse’ que dado un conjunto de 

puntos, que en nuestro caso describen el contorno del ojo, encuentra la elipse que mejor se 

adapta a estos puntos, en un término de mínimos cuadrados siguiendo el algoritmo de 

[Fitzgibbon, 1995]. En la Figura 3-20 podemos observar dos ejemplos de las elipses 

obtenidas a partir de las imágenes binarizadas. 

       

Figura 3-20. Ejemplo de las elipses obtenidas a partir de imágenes binarizadas de un ojo abierto (izquierda) y 

un ojo cerrado (derecha). 
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Tal y como aparece en la Figura 3-20 obtenemos una elipse para cada contorno. Para 

evaluar el estado del ojo, sólo nos interesa centrarnos en los valores de la elipse que se 

corresponden con la forma del ojo. Por este motivo, hemos aplicado una sub-etapa de 

filtrado para descartar las elipses que no nos proporcionan información sobre la forma del 

ojo, como detallamos a continuación. 

 

3.4.4 FILTRADO 

 

El objetivo de esta sub-etapa es escoger la elipse que mejor describe la forma del ojo en la 

imagen actual. Este filtrado se basa en la comparación, entre todas las elipses obtenidas 

anteriormente, de dos factores que las describen, su tamaño y la distancia con el centro del 

ojo (detectado previamente). Por lo tanto, el filtro estará formado por dos comparadores, si 

la elipse evaluada no cumple los requerimientos en cualquier etapa del filtrado, será 

descartada. El funcionamiento que sigue el filtrado puede observarse en la Figura 3-21.  

 

 

Figura 3-21. Funcionamiento del filtrado de las elipses. 

 

El filtrado por tamaño consiste en dos restricciones de tamaño mínimo y máximo que 

pueden alcanzar los radios de la elipse. Los parámetros utilizados son los descritos en la 

Tabla 3-3. 
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 Radio menor (vertical) Radio mayor (horizontal) 

Mínimo (píxeles) 5% del tamaño ROI del ojo 15% del tamaño ROI del ojo 

Máximo (píxeles) 30% del tamaño ROI del ojo 90% del tamaño ROI del ojo 

 

Tabla 3-3. Umbrales de restricción de tamaño de la elipse. 

 

Con este filtro descartamos un gran número de elipses generadas a causa del ruido. Pero en 

muchos casos, la ceja forma parte de la región de interés del ojo y la elipse que obtenemos 

tiene un tamaño muy similar al que buscamos del ojo; un ejemplo de esto aparece en la 

Figura 3-22. Para poder descartar estos casos, podemos observar que la característica que 

las diferencia es la distancia en que se encuentran en relación al centro del ojo detectado 

previamente en la etapa de detección del ojo.  

 

 

Figura 3-22. Ejemplo del problema de las elipses de la ceja y el ojo (izquierda) y resultado del filtrado por 

distancia (derecha). 

 

Por lo tanto, el objetivo del segundo comparador es descartar elipses que tienen un tamaño 

apropiado pero que no forman parte del ojo. Para esto, calculamos la distancia del centro de 

la elipse con el centro del ojo y mantendremos sólo la elipse que tenga una distancia menor. 

En la Figura 3-23 tenemos un ejemplo del resultado final de todo el filtro. 
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Figura 3-23. Ejemplo del resultado final del filtrado de las elipses, la elipse en azul es la elipse que devuelve 

el filtro. 

 

En el caso que ninguna elipse se adapte a estas restricciones, es decir, no obtengamos 

ninguna elipse que se adapte a la forma del ojo, cogeremos los valores de los radios 

obtenidos en la elipse del fotograma anterior. 

Con esta etapa de filtrado conseguimos escoger la elipse que nos describirá el estado del 

ojo y enviar los valores (tamaño de los radios) que la describen a la siguiente sub-etapa. 

 

 

3.4.5 ESTIMACIÓN DE LOS PARÁMETROS DE PARPADEO 

 

En este punto, hemos seleccionado la elipse que mejor se ajusta a la forma del ojo. Para 

estimar los parámetros que determinaran si la elipse obtenida describe un parpadeo o no, 

debemos extraer el valor de los radios. En este caso, estamos interesados en la apertura del 

ojo, por lo tanto, trabajaremos con el valor del radio vertical (radio menor).  

Con la estimación de los parámetros de parpadeo, establecemos los umbrales que decidirán 

si un valor pertenece a un parpadeo o no. Los valores de la apertura del ojo que 

obtendremos dependen de cada persona, es decir, los valores obtenidos para el ojo abierto o 

cerrado son personalizados. Por este motivo, establecer un umbral estático para todos los 

usuarios no garantiza un buen funcionamiento,  por lo que estimaremos estos umbrales de 

forma dinámica, y los mismos se irán adaptando de acuerdo al comportamiento observado 

hasta el instante actual. El procedimiento de estimación que hemos empleado es el 
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propuesto en [Sukno, 2009]. Se trata de una estimación iterativa donde los parámetros se 

actualizan para cada nuevo fotograma. La Figura 3-24 muestra el valor de apertura del ojo 

     obtenido con el radio menor de la elipse en base al tiempo. A partir de esta forma de 

onda, podemos observar los siguientes factores: 

- Se pueden observar un número de mínimos identificables que se 

corresponden a los parpadeos 

- La señal es bastante ruidosa, pero la amplitud de este ruido es menor que la 

amplitud de los picos mínimos correspondientes a los parpadeos. 

 

Figura 3-24. Ejemplo apertura del ojo obtenida en base al tiempo. 

 

La mayor parte del tiempo, los ojos permanecen abiertos, entonces, los parpadeos serán 

detectados como valores atípicos. La estrategia empleada empieza por establecer el nivel de 

referencia para el ojo abierto,    , como la mediana de     . Un pico se considerará un 

parpadeo, si y solo sí, es suficientemente pequeño. Diferentes parpadeos pueden tener una 

amplitud distinta, por lo que cogemos su media como valor de referencia,      . Como 

inicialmente no tenemos valores de parpadeo, para determinar si un valor podría ser un 
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parpadeo, debemos determinar un umbral para determinar si un pico es suficientemente 

mínimo para tratarse de un parpadeo. Una muestra se considerará un pico si su amplitud es 

menor que                     , donde Q1, Q2 y Q3 son los cuartiles de     . 

Nuestro interés, principal es detectar en qué momento el ojo está cerrado un 80% o más 

(para poder calcular PERCLOS); el umbral para la amplitud mínima que debe tener un pico 

será estimada por                     . El cálculo de     es iterativo, tal y como 

observamos en la Figura 3-25, el umbral varía a medida que se detectan los diferentes picos 

(parpadeos). 

 

Figura 3-25. Evolución temporal de los umbrales A80 y Aout, y la mediana de los picos. 

 

El único inconveniente que encontramos en este procedimiento es que al tratarse de un 

cálculo iterativo y que depende de valores anteriores, el umbral necesita un periodo de 

adaptación. Debido a esto, es posible que  al inicio aparezcan un mayor número de falsos 
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positivos, pero a medida que pase el tiempo, este umbral se irá adaptando cada vez mejor al 

individuo y el método será cada vez más preciso.  
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4. RESULTADOS  

 

Una vez implementados todos los procesos de detección, es importante evaluar cuál es la 

precisión que hemos logrado y finalmente poder extraer unas conclusiones. Para esto, 

hemos realizado una validación de los procesos que hemos llevado a cabo y hemos 

resumido las limitaciones que tenemos en cada proceso. 

 

4.1 DETECCIÓN CARA Y OJOS 

 

4.1.1 EVALUACIÓN 

 

Para evaluar los resultados de la detección de la cara y los ojos, hemos comparado la 

posición obtenida con el detector con la anotación manual de donde se encuentra la 

posición de la cara en 300 fotogramas. Hemos anotado manualmente la posición de la cara 

y los ojos en 300 fotogramas aleatoriamente escogidos del conjunto de videos de 

validación. 

En la Figura 4-1 podemos observar un resultado de esta evaluación. Una vez anotados los 

300 puntos, calculamos la distancia euclidiana de los centros anotados y los detectados.  

 
 

Figura 4-1. Ejemplo de resultado en la evaluación. Los cuadrados y los puntos amarillos son las posiciones 

anotadas manualmente, y las redondas y los puntos azules las posiciones obtenidas automáticamente a partir 

del detector. 
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Seguidamente, calculamos el error estándar de la media para cuantificar las oscilaciones de 

la media de las muestras (media de los datos) alrededor de la media poblacional (verdadero 

valor de la media). El error estándar de la media se estima dividiendo la variación de las 

muestras entre la raíz cuadrada del número de muestras: 

                
 

  
           

Los resultados obtenidos aparecen a continuación en la Tabla 4-1 y en la Tabla 4-2. 

 

  

Cara 

 

Error promedio ± error estándar 

(en píxeles) 

 

 

12,4± 4,1 

 

 

Relación promedio 

Error/tamaño de la cara 

 

 

0,036 

(3.6%) 

 
 

Tabla 4-1. Resultados obtenidos en la evaluación de la detección de la cara. 

  

Ojo derecho 

 

 

Ojo izquierdo 

Error promedio ± error 

estándar 

(en píxeles) 

 

7,5±1,9 

 

 

10,4±3,2 

 

 

Relación promedio 

Error/distancia entre ojos 

 

 

0,058 

(5.8%) 

 

0,081 

(8.1%) 

 

Tabla 4-2 Resultados obtenidos en la evaluación de la detección de los ojos. 

 

Relacionamos los errores obtenidos con otros factores de las imágenes para poder observar 

si los valores que hemos obtenido son suficientemente buenos. Para la cara, hemos 
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comparado el tamaño de cada cara anotado manualmente con el correspondiente error 

obtenido (error de posicionamiento entre cara anotada y cara detectada). Para los ojos, 

hemos calculado la distancia entre los ojos anotados manualmente y hemos comparado 

cada distancia, con el correspondiente error obtenido (en relación con los ojos obtenidos 

automáticamente). Seguidamente, hemos calculado el promedio de estas comparaciones.  

Centrándonos en los errores para los ojos, observamos que para  el ojo derecho la precisión 

en la detección es mayor. Esto se debe a que es el ojo que se encuentra más frontalmente 

situado a la cámara y por lo tanto, la perspectiva lo afecta menos y casi nunca resulta 

ocluido total o parcialmente. En cambio el ojo izquierdo, al estar más alejado, tiene mayor 

probabilidad de que quede ocluido total o parcialmente debido al movimiento o que la 

calidad de la imagen sea menor en condiciones con poca iluminación o nocturnas, lo cual 

tendrá un impacto negativo en cuanto a su  detección. 

 

4.1.2 LIMITACIONES 

 

Durante el desarrollo y evaluación del método implementado hemos podido observar 

diferentes limitaciones debidas al propio método o a la base de videos que hemos 

empleado. Estas limitaciones han afectado a los resultados obtenidos y hay que tener claro 

cuáles son para poder mejorar el método. A continuación, resumimos cuáles han sido las 

principales limitaciones. 

La limitación más destacable es la disposición de la cámara en el coche y el tipo de video 

registrado. Las imágenes que obtenemos de los conductores están ligeramente perfiladas, y 

es fácil perder la visión del ojo más alejado. Además, en imágenes nocturnas, la 

iluminación infrarroja llega a menos intensidad y también perdemos calidad de imagen en 

el ojo más alejado. Estos factores han perjudicado la detección y ha limitado el uso del ojo 

izquierdo en este método.  
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4.2 DETECCIÓN DE PARPADEOS 

 

4.2.1 EVALUACIÓN 

 

 

Para evaluar los resultados de la detección de parpadeos, como hemos implementado un 

método adaptativo, necesitamos que los videos tengan una duración mínima de 10 

segundos. Por este motivo, hemos preparado 19 videos con un promedio de duración de 20 

segundos. Estos videos han sido creados mediante la concatenación de los videos de un 

mismo usuario y condición, con el objetivo de mantener la mayor continuidad posible. 

Seguidamente, hemos anotado manualmente cuál es el estado del ojo en cada fotograma del 

video, con las siguientes etiquetas: ojo cerrado, ojo abierto, ojo cerrándose u ojo 

abriéndose. Comparando el resultado obtenido en la detección que hemos implementado y 

las anotaciones manuales, hemos podidos calcular el porcentaje de fotogramas con 

parpadeos detectados. En la Tabla 4-3 aparecen los resultados obtenidos. 

 

Fotogramas evaluados: 10.085 

Fotogramas con parpadeos: 414 

Detección de parpadeos 87.92% 

Detección ojo abierto 91.01% 

Promedio Tasa Falsos Positivos 10.20% 

Promedio Tasa Falsos Negativos 9.38% 

 

Tabla 4-3. Resultados de la evaluación de la detección de parpadeos. 

 

Los resultados de la detecciones de parpadeos son positivos teniendo en cuenta que 

afrontamos varias limitaciones de los videos empleados para evaluar el método y del propio 

método, que resumiremos en el próximo apartado. El promedio de la tasa de Falsos 

Positivos es elevado a causa de que tenemos 19 videos, e implica que tenemos que 

inicializar y adaptar los parámetros de estimación en cada caso y esto puede acarrear más 

errores durante la inicialización. Y como hemos observado anteriormente, al inicio es fácil 
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que aparezcan falsos positivos. Por este motivo, es importante ver la evolución de este 

factor en base al tiempo, para lo cual hemos calculado el porcentaje de falsos positivos 

obtenidos en los diferentes intervalos de tiempo. Los resultados se muestran en la Figura 

4-2, donde podemos observar la evolución del porcentaje de falsos positivos en función del 

tiempo. 

 

Figura 4-2. Evolución en el tiempo del número de Falsos Positivos obtenidos. 

 

El porcentaje máximo de falsos positivos lo encontramos en el intervalo de los primeros 0-4 

segundos, alrededor del 20%, mientras que a partir de los 4 segundos el porcentaje 

desciende a un 5%.  Podemos ver que hay un ligero aumento que puede darse a cabo a que 

el detector haya fallado en varios videos en el mismo espacio de tiempo, ya que 

observamos que después vuelve a descender a valores esperados. 
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4.2.2 LIMITACIONES 

 

En este caso, a parte de las limitaciones mencionadas anteriormente, también hemos podido 

encontrar una serie de limitaciones de nuestro método que afectan a la precisión de la 

detección de parpadeos. 

La limitación principal es que, como hemos descrito anteriormente, debido a la disposición 

de la cámara en relación al conductor, poder extraer una imagen donde se perciba la forma 

del ojo izquierdo, es poco probable. Por este motivo,  solo hemos podido emplear la 

información que proviene del ojo derecho para detectar si hay un parpadeo.  

En las imágenes de ojos de conductores que llevan gafas es posible que se produzcan dos 

situaciones que dificultan la extracción de la forma del ojo: que las propias gafas ocluyan 

parte del ojo o que en el cristal de las gafas aparezcan reflexiones de fuentes lumínicas 

externas. Estos hechos han provocado que en algunos casos no se pueda extraer la forma 

del ojo apropiadamente.  

Para finalizar, la longitud de los videos empleados también ha representado una limitación 

ya que para este tipo de método es preferible utilizar videos de duración más elevada y con 

continuidad. 
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4.3 REQUERIMIENTOS 
 

El método ha sido desarrollado en C++, con la librería OpenCV [Bradski, 2000]. Para 

analizar los resultados obtenidos hemos empleado MATLAB R2010b. El tiempo de 

procesamiento que requieren las etapas del método para cada fotograma son las que 

aparecen en la Tabla 4-4. 

 

Etapa Tiempo (ms) 

Detección cara y ojos 33.897  

Detección parpadeos 5.066 

 

Tabla 4-4. Tiempos de procesamiento de las detecciones. 
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5. CONCLUSIONES 

 

5.1 CONCLUSIONES 

 

El método que hemos implementado se constituye por dos funciones principales: la 

detección de cara y ojos, y la detección de parpadeos. Centrándonos en los ojos, los 

resultados obtenidos en la detección de su posición son positivos ya que los errores que 

hemos obtenido, en ambos casos, corroboran que localizamos correctamente los ojos. Esto 

es gracias a que validamos cada posición obtenida y que en caso de pérdida, podemos 

estimar donde se encuentra el ojo que no hemos localizado con el detector.  Para tener 

opciones a una buena detección de parpadeos, era imprescindible conseguir una 

localización lo más precisa posible de los ojos y poder garantizar la obtención de ojo 

completo en la imagen y así poder analizar su estado correctamente. 

 

La detección de parpadeos requiere un sistema de extracción de la forma del ojo, lo más 

robusta posible a diferentes condiciones de iluminación y a conductores con gafas, para 

poder obtener unos buenos resultados. Por este motivo, el trabajo ha estado centrado 

principalmente a una buena preparación de la imagen y elección del factor que mejor 

describe la forma del ojo, en este caso, del conjunto de elipses obtenidas, escoger la que 

mejor se adapta. Otro aspecto destacable es la implementación de umbrales adaptativos 

para la estimación de los parámetros de parpadeo, es decir, los valores que deciden si el ojo 

de la imagen está cerrado o no. Esto ha permitido que el detector se adapte a diferentes 

formas y tamaños de ojos además de patrones de parpadeo personalizados.  

Para evaluar el detector de parpadeos hemos anotado manualmente el estado del ojo en más 

de diez mil fotogramas pertenecientes a 19 videos formados a partir de 95 videos del 

conjunto de validación. Algunos de los resultados observados en la literatura para la 

detección de ojos cerrados: 80.5% [Sukno, 2009], 96.95% en buenas condiciones lumínicas 

y 77.29% en malas condiciones [Królak, 2011], 96.67% en imágenes diurnas y 91.06% 

nocturnas [Kurylyak, 2012]. Los resultados obtenidos en nuestro método para la detección 

de parpadeos, podemos afirmar que son buenos, comparados con los observados en la 

literatura, aunque mejorables, con un porcentaje de detección del 87% en un total de 407 

fotogramas con parpadeos. 
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Durante la implementación de nuestro método hemos ido encontrando una serie de 

limitaciones que han perjudicado esta detección. En especial, no poder extraer la 

información que nos proporciona el ojo izquierdo,  ya que hemos perdido la mitad de 

información disponible.  

 

También destacar que este proyecto ha estado desarrollado y evaluado con  imágenes de 

videos de conducción reales. Esto ha provocado un mayor número de aspectos que 

considerar, como los cambios de iluminación, condiciones de iluminación diurna y 

nocturna y movimiento continuo, y podemos ver que, en gran parte, han sido bien 

afrontados. 

 

Para terminar, podemos afirmar que el método implementado en este proyecto nos ha 

permitido cumplir nuestros objetivos principales dejando abiertas muchas opciones de 

mejora y ampliación de funcionalidades que invitan y motivan a seguir trabajando en su 

perfeccionamiento. 

 

5.2  TRABAJO FUTURO 

 

Durante el desarrollo y evaluación de este método hemos visto que tenemos una serie de 

limitaciones. El trabajo futuro inmediato estaría dirigido a solucionar estas limitaciones ya 

que  proporcionaría una mayor tasa de  detección.  

Seguidamente, un factor que debe mejorarse es el umbral de binarización. Aunque nuestra 

implementación se adapta a gran parte de las condiciones, cuando en una misma imagen 

interfieren dos condiciones distintas (por ejemplo, una parte de la imagen está notablemente 

más oscura que la otra) este umbral no es óptimo. Por lo tanto, la implementación de un 

umbral adaptativo, que pueda variar dependiendo de las características de cada parte de la 

imagen, es una mejora necesaria.  
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Otro aspecto importante es que este método idealmente deberá funciona en tiempo real, por 

lo tanto, mantener, e incluso mejorar, la optimización de todos los procesos que se aplican 

también tiene que ser una de las prioridades en el trabajo futuro.  

Finalmente, una vez obtenido un método más robusto, implementar el detector de fatiga 

con los datos que obtenemos del detector de parpadeos sería el paso final para poder 

completar la funcionalidad de todo el sistema.  

 

5.3 VALORACIÓN PERSONAL 

 

La valoración que hago de la realización de este trabajo es muy positiva. Me ha permitido 

adquirir experiencia en el desarrollo de un proyecto en solitario de una dimensión mucho 

mayor de los que había realizado anteriormente durante el grado. Además, tener la 

oportunidad de realizar un proyecto basado en sistemas de visión ha sido muy motivador ya 

que era mi principal interés en el momento de escoger el trabajo final de grado.  

También he podido conocer más profundamente otros lenguajes de programación, de los 

que conocía previamente, como C++, y así abrir más puertas para conocer otros diferentes. 

También, me ha permitido adquirir conocer y ganas experiencia en el uso de OpenCV una 

de las librerías más populares en el campo del procesado de imágenes. 

Finalmente, el hecho de que quede un proyecto abierto a mejoras y nuevas funcionalidades, 

me motiva a seguir investigando y trabajando para lograr en un futuro el sistema completo 

de detección de fatiga.  
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ANEXO A 

 

Registro de los videos empleados para la estimación estadística 

(Usuario – Sesión – Nº Video) 

6-6-5-VIDEO.avi    

6-7-8VIDEO.avi       

9-5-2-VIDEO.avi      

13-6-8-VIDEO.avi   

13-5-9-VIDEO.avi   

15-4-1-VIDEO.avi      

17-6-8-VIDEO.avi 

18-5-11-VIDEO.avi    

20-7-21-VIDEO.avi       

21-6-4-VIDEO.avi    

21-7-18-VIDEO.avi      

22-5-17-VIDEO.avi      

22-4-8-VIDEO.avi 
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ANEXO B 

 

Registro de los videos empleados para la validación de la detección de la cara y ojos 

(Usuario – Sesión – Nº Video) 

 

1-5-10-VIDEO.avi         

1-6-17-VIDEO.avi      

3-4-3-VIDEO.avi 

3-5-9-VIDEO.avi  

4-6-9-VIDEO.avi     

4-7-8-VIDEO.avi      

5-4-21-VIDEO.avi  

7-6-9-VIDEO.avi  

7-7-24-VIDEO.avi    

10-5-13-VIDEO.avi   

10-7-1-VIDEO.avi    

14-5-14-VIDEO.avi  

14-6-18-VIDEO.avi   

16-5-9-VIDEO.avi  

16-6-9-VIDEO.avi 
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ANEXO C 

 

Registro de los videos utilizados en la evaluación de la detección de parpadeos 

(Usuario – Sesión – Nº Video) 

 

1-5-18 

1-6-9 

1-6-6 

1-6-17 

1-7-3 

1-7-6 

1_test.avi 

1-5-0 

1-5-1 

1-5-5 

1-5-6  

1_b_test.avi 

3-4-3 

3-4-14 

3-5-2 

3-5-3 

3-6-7 

3-6-9 

3_test.avi 

4-4-17 

4-4-14 

4-5-16 

4-6-7 

4-6-9 

4-6-18 

4_test.avi 

4-3-1 

4-3-7 

4-3-16 

4-3-21 

4_b_test.avi 

5-3-20 

5-4-22 

5-5-10 

5-5-15 

5-6-17 

5-7-12 

5_test.avi 

5-6-5 

5-6-7 

5-6-8 

5-6-9 

5_b_test.avi 

7-6-8 

7-6-13 

7-7-14 

7-7-24 

7_test.avi 

8-4-9 

8-4-24 

8-5-3 

8-5-15 

8-6-12 

8-7-12 

8_test.avi 

8-6-1 

8-6-2 

8-6-7 

8-6-10 

8-6-19 

8_b_test.avi 

10-5-3 

10-5-16 

10-6-9 

10-7-6 

10-7-15 

10-7-21 

10_test.avi  

10-6-4 

10-6-7 

10-6-8 

10-6-10 

10-6-11 

10_b_test.avi 

12-4-3 

12-4-4 

12-4-6 

12-4-7 

12-4-11 

12-4-13 

12_test.avi 

 

12-3-15 

12-3-16 

12-3-17 

12-3-19 

12_b_test.avi 

14-3-2 

14-3-3 

14-3-4 

14_c_test.avi 
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14-5-2 

14-5-3 

14-5-5 

14-5-9 

14-5-14 

14-5-18 

14_a_test.avi 

16-3-10 

16-3-19 

16-3-20 

16-3-22 

16_b_test.avi 

 

19-5-12 

19-5-14 

19-5-15 

19-5-16 

19-5-17 

19_test.avi  

 

19-5-1 

19-5-0 

19-5-6 

19-5-8 

19-5-9 

19_b_test.avi 

 

 

 

 

 


