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Analysis of the computational performance of
machine learning models for fatigue detection using
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Abstract— Fatigue detection using facial analysis with computer vision and machine learning in embedded systems is a non-invasive
solution, but it faces challenges in evaluating the computational resources used on hardware devices like a Raspberry Pi. Previous studies
have investigated fatigue and drowsiness detection using facial features related to mouth and eye opening and computer vision-based
classification models, without considering the computational performance of these solutions. This research aims to evaluate the
performance of machine learning models that use facial point features for fatigue detection implemented on a Raspberry Pi, considering
metrics such as CPU usage, memory, inference time, and processing speed. To this end, support vector machine, random forest, and decision
tree models are evaluated to assess their computational performance. The results show that no single model is superior in all aspects, as
decision trees demonstrate better detection of events like yawning (YAWN. Furthermore, the decision tree stands out for its lower latency
and greater adaptation to real-time applications, so the selection of the model is based on a relationship between accuracy, latency and
consumption of processing resources.
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Analisis del desempeno computacional de modelos
de aprendizaje automatico para deteccion de fatiga
mediante analisis facial en un sistema embebido
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Resumen— La deteccion de fatiga mediante andlisis facial
usando vision por computadora y aprendizaje automdtico en
sistemas embebidos es una solucion no invasiva pero tiene como
problemadtica los procedimientos de evaluacion sobre los recursos
computacionales utilizados en dispositivos de hardware como un
Raspberry Pi. En estudios previos se ha realizado investigaciones
sobre la deteccion de fatiga y somnolencia utilizando caracteristicas
faciales relacionadas a la apertura de la boca y los ojos y modelos
de clasificacion basados en vision por computadora, sin considerar
el desempeiio computacional de estas soluciones. Esta investigacion
tiene objetivo evaluar el desempeiio de modelos de aprendizaje
automdtico que utilizan caracteristicas de puntos faciales para la
deteccion de fatiga implementados en wuna Raspberry Pi,
considerando métricas como uso de CPU, memovria, tiempo de
inferencia y velocidad de procesamiento. Para ello se evaliian
modelos de maquina de vectores de soporte, bosques aleatorios y
drboles de decision para evaluar su desempeiio computacional. Los
resultados muestran que no existe un modelo superior en todos los
aspectos, ya que los drboles de decision presentan mejor deteccion
de eventos como bostezo (YAWN). Ademds, el drbol de decision
destaca por su menor latencia y mayor adaptacion con aplicaciones
en tiempo real, por lo que la seleccion del modelo se basa en una
relacion entre exactitud, latencia y consumo de recursos de
procesamiento.

Palabras clave—Deteccion de fatiga, Andlisis facial, vision por
computadora, Mediapipe, Raspberry Pi

I. INTRODUCCION

La deteccion de la fatiga usando tecnologias de analisis
facial tiene un impacto en la seguridad y comportamiento de
las personas en contextos como la conducciéon o control de
equipos en entornos industriales [1] [2]. En esta investigacion,
el término “fatiga” se analiza considerando el concepto
particular de somnolencia como uno de sus componentes
observables. Es por ello la vision por computadora y el
aprendizaje automadtico surge como una tecnologia no invasiva
para analizar caracteristicas faciales [3][4]. Por otro lado, los
sistemas embebidos de placa tinica, como el Raspberry Pi, ha
permitido la implementacion de herramientas de deteccion de
anomalias faciales considerando que recursos computacionales
reducidos [5][6].

Ademas, se considera que la fatiga es un concepto mas
amplio que incluye dimensiones fisicas y cognitivas, mientras
que la somnolencia se manifiesta a través de variaciones de
movimiento el rostro cuando una persona esta dormida o

bostezando. Para ello se usan indicadores faciales como el
bostezo y el cierre prolongado de los ojos.

Uno de los problemas relacionados a la deteccion de
fatiga mediante andlisis facial es la ejecucion de modelos de
aprendizaje automatico en hardware embebido considerando
las limitaciones del hardware. En este caso, se observa que se
prioriza la precision de los modelos, pero no se toma en cuenta
otros parametros como el uso de recursos computacionales,
como el uso de CPU, memoria RAM, tiempo de inferencia y
velocidad de procesamiento [7] [8]. Estas consideraciones
dificultan la implementacion de modelos de clasificacion en
dispositivos de hardware embebido, lo que afecta su
comportamiento en aplicaciones en tiempo real.

En investigaciones previas se ha evaluado los
procedimientos para la deteccion de fatiga y somnolencia
usando caracteristicas faciales como la apertura ocular (EAR)
y la razén de apertura bucal (MAR), usando técnicas de vision
por computadora y modelos de clasificacion [9][10]. Por otro
lado, otros sistemas describen el uso de sefales fisiologicas
que hace mas complejo el sistema en comparacion con el uso
de camaras [11]. En el caso de las herramientas tecnoldgicas,
se describe el uso de software como OpenCV, MediaPipe y
modelos de aprendizaje automatico como maquina de vectores
de soporte, arboles de decision y bosques aleatorios, no
evaluando su rendimiento computacional cuando se
despliegan en sistema embebidos [12][13] .

Esta investigacion muestra el analisis del comportamiento
de modelos de aprendizaje automatico para la deteccion de
fatiga usando analisis facial en un sistema embebido. Se tiene
como objetivo evaluar el comportamiento de diferentes
modelos de aprendizaje automatico implementados en una
Raspberry Pi considerando métricas de rendimiento. Como
objetivos especificos, se tiene: (i) adquirir y procesar puntos
caracteristicos del rostro utilizando MediaPipe; (ii) entrenar
modelos de aprendizaje automatico usando  estas
caracteristicas; (iii) implementar los modelos en wuna
Raspberry Pi; y (iv) analizar métricas como uso de CPU,
memoria, tiempo de inferencia y velocidad de procesamiento.

La motivacion de la investigacion se relaciona con la
necesidad de evaluar modelos de aprendizaje automatico y
como afecta la eficiencia computacional. Por otro lado, el
aporte del trabajo consiste en brindar una evaluacion del
desempeiio de distintos modelos, generando informacion para

24" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and

Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026


https://orcid.org/0000-0001-9884-9317
https://orcid.org/0000-0002-0406-5456
https://orcid.org/0000-0002-3042-0917

implementar soluciones de vision por computadora en un
Raspberry Pi 4.

El articulo se organiza iniciando con el capitulo 1 de
introduccion, capitulo 2 con trabajos relacionados, capitulo 3
con la metodologia propuesta, incluyendo la adquisicion de
datos, evaluacion y despliegue de modelos, capitulo 4 de
resultados y discusion y capitulo 5 de conclusiones y trabajos
futuros.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

Para la revision de literatura, se realizé una busqueda
bibliografica considerando documentos relacionados con
deteccion de somnolencia y analisis de caracteristicas faciales.
De esta manera se pudo dar contexto al problema y sustentar
la metodologia usada. Se identificaron investigaciones
relacionadas con vision por computadora, aprendizaje
automatico ¢ integracion en sistemas embebidos con hardware
reducido, donde se obtienen métricas del comportamiento
computacional.

En el caso de la deteccion de somnolencia o fatiga
mediante modelos de aprendizaje automatico se utilizan
caracteristicas faciales como la razén de apertura ocular y
bucal, parpadeo y movimientos faciales [9] [14]. En algunos
casos se usan modelos de clasificacion como maquina de
vectores de soporte, arboles de decision o bosques aleatorios
[15][16]. Ademas, la mayoria de estas investigaciones se
enfocan en analizar la precision del modelo, y no se analiza
del consumo de recursos de hardware y su despliegue en
hardware limitado.

La integracion de modelos de aprendizaje automatico con
MediaPipe, es utilizado para extraer puntos caracteristicos del
rostro y métricas con estados de fatiga. Investigaciones previas
indican este tipo de herramientas son dptimas por su capacidad
de integracion con Python y OpenCV [17][18]. Sin embargo,
solo se utiliza MediaPipe para preprocesamiento y no se
analiza el impacto sobre el uso de recursos de hardware en
sistemas embebidos.

En el caso de la implementacion de modelos de
aprendizaje automatico en dispositivos como Raspberry Pi
[19] [20] o microcontroladores para deteccion de gestos, se
describe el mecanismo y procedimiento para ejecutar modelos
simples en dispositivos de bajo consumo, pero limitados a
pocos algoritmos especificos [21][22]. Por otro lado, en varios
casos se usan conjuntos de datos basados con imagenes en
ambientes simples, lo que varia respecto a enfoques que
utilizan analisis facial mediante video en tiempo real.

Finalmente, se han  analizado  métricas  del
comportamiento de hardware embebido que integran
algoritmos de vision computacional, los cuales incluyen el uso
de CPU, consumo de memoria o tiempo de inferencia [23]
[24]. Estas métricas se adquirieron en sistemas basados como
Raspberry Pi, Jetson Nano o microcontroladores [25][26]. Sin
embargo, aun existe una brecha respecto a andlisis
comparativo y su relacion con el desempefio de modelos de
aprendizaje automatico para la deteccion de fatiga. Es por ello

que esta investigacion busca contribuir con la explicacion
metodologica del proceso de evaluacion para caracterizar el
comportamiento computacional de distintos modelos en un
hardware con recursos limitados. Ademas, los estudios indican
que la somnolencia corresponde a un estado fisioldgico que
puede ser generado por la fatiga siendo posible su
identificacion mediante eventos observables como cierre de
0jos 0 bostezos.

III. PROCESO DE DISENO DEL SISTEMA

La metodologia de esta investigacion tiene como primera
etapa la adquisicion de datos faciales usando Mediapipe para
deteccion de caracteristicas, seguido del almacenamiento de
las métricas. Luego, los datos se utilizan para el entrenamiento
y validacion de modelos de aprendizaje automatico SVM
(maquina de vectores de soporte), RF (bosques aleatorios) y
DT (arboles de decision). Como etapa final estos modelos son
desplegados en el Raspberry Pi 4 para evaluar su
comportamiento (Fig. 1).

Entrenamiento

Doo

Exactitud, F1-Score, Matriz de
confusion

Adquisicion de datos

I Frames por segundo

(L '; Tiempo de procesamiento

.
'~

Modelos entrenados en
formato PKL

Fig. 1. Etapas del proceso de evaluacion de modelos en Raspberry Pi

A. Etapa de adquisicion de datos

La adquisicion de datos se realizd mediante un programa
desarrollado en Python, desplegado en una Raspberry Pi 4, el
cual integra las bibliotecas MediaPipe y OpenCV para el
procesamiento de video. A partir de las imagenes capturadas
por una camara USB, el sistema detecta el rostro del usuario y
extrae puntos caracteristicos de los ojos y la boca, y se
calculan los puntos de interés faciales, tales como la razon de
apertura del ojo izquierdo, ojo derecho y la boca (Tabla I).
Estas métricas, junto con la marca temporal y la etiqueta del
evento, se almacenan en un archivo CSV considerando estos
datos: timestamp, eyeLeft ratio, eyeRight ratio, mouth_ratio,
label. Esta adquisicion se realizd considerando eventos de
bostezo (YAWN), dormido (SLEEP) y estado normal, para el
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entrenamiento mediante un etiquetado manual usando
comandos por teclado (n para normal, y para Yawn y S para
sleep) (Fig. 2).

La adquisicion de datos se realizd en un entorno de
laboratorio, con fines de validacion técnica para la validacion
del sistema. Las pruebas se realizaron sin asociar los datos a la
identidad de las personas, usando s6lo informacion derivada
de caracteristicas faciales.

TABLAT
CAMPOS DE DATOS ADQUIRIDOS
Variable Descripcion Tipo
timestamp Marca temporal de la muestra DateTime
eyeLeft ratio | Razon de apertura del ojo izquierdo Numérico
eyeRight ratio| Razon de apertura del ojo derecho Numérico
mouth ratio | Razon de apertura bucal Numérico
label Estado detectado (NORMAL, YAWN, SLEEP)| Categorico

Configurar camara y
vanables

Crear archivo CSV ’

Captura Frame l
Detectar rostro ]
(Mediapipe)

: timestamp,eyeleft_ratio,eyeRight_ratio,mouth_ratio, label :
| 2026-01-15 11:59:21,58,48,16,NORMAL |
1 I
I I

@
|
[
_.[

2026-01-15 11:59:22,54,49,17,NORMAL

-> NORMAL
y => YAWN
> SLEEP

Fig. 2. Diagrama de flujo del proceso de adquisicion

B. Proceso de entrenamiento de modelos

Posteriormente se realizdo el proceso de entrenamiento
utilizando la biblioteca scikit-learn. En primer lugar se realizd
un andlisis exploratorio (EDA) para identificar patrones y
valores atipicos. Ademas se implementd un pipeline de
entrenamiento mediante validacion cruzada y ajuste de
hiperparametros usando la funcion GridSearchCV de python.
Después se evaluo el comportamiento cada modelo en base a
la precision, F1-score y matriz de confusion, comparando los
resultados de clasificacion y determinar cuales tienen mejor
comportamiento durante el entrenamiento (Fig. 3).

| Analisis exploratorio (| EDA Entrenamiento Evaluaciony seleccion [

" Preprocesamiento | SVM RF DT
\damlilcamon Vﬂlldamon cruzada B
de patrones y
valores Generamon de modelo | [Fa[TN]
atipicos
: = ED
= =

Fig. 3. Componentes del proceso de entrenamiento

GndSearchV\ew

Como resultado del proceso de entrenamiento se
obtuvieron los hiperparametros mediante la técnica de
busqueda GridSearchCV. En el caso del modelo SVM, el
mejor comportamiento se alcanzo utilizando un kernel lineal
con un valor de regularizacion C=10, para la separacion lineal
de las clases. Para el modelo Random Forest, la configuracion
consiste de 50 arboles y una profundidad de 10. Por otro lado,
el Arbol de Decision tuve el mejor comportamiento con un
minimo de dos muestras para la divisiéon de nodos (Tabla II).

Los resultados del proceso de entrenamiento muestran el
comportamiento de los tres modelos obteniendo valores de
exactitud (accuracy) superiores al 93 % para la clasificacion
de los eventos. Ademas, el modelo RF presenta el mejor
comportamiento con la exactitud de 94.82 % y valores mas
altos de F1-score (Tabla III).

TABLA II
HIPERPARAMETROS OPTIMOS DE LOS MODELOS ENTRENADOS

Modelo de aprendizaje Hiperparametros optimos obtenidos
automatico

SVM (Support Vector Machine) C =10, kernel = linear, gamma = scale

RF (Random Forest) max_depth = 10, n_estimators = 50

DT (Decision Tree) max_depth = None, min_samples_split =

2

TABLA 111
METRICAS DEL PROCESO DE ENTRENAMIENTO DE MODELOS
Model Accuracy | Precision_macro | Recall macro | F1 macro
SVM 93.625498 93.771218 93.712184 93.699434
DT 94.223108 94.334365 94.297635 94.289201
RF 94.820717 94.913427 94.883086 94.877666

C. Despliegue de los modelos en hardware embebido

Los modelos entrenados fueron almacenados en archivos
del tipo pkl y luego son desplegados en la Raspberry Pi 4 para
la clasificacion de eventos de bostezo o dormido. Para la
evaluacion en hardware, cada modelo fue probado con la
generacion de 10 eventos de bostezo, 10 eventos de cierre de
ojos y el resto con eventos normales. Ademads, la clase
NORMAL es parte del proceso de clasificacion multiclase,
para lo cual se ha considerado evitar sesgos y tener una mejor
referencia para interpretar los resultados obtenidos en el
Raspberry Pi 4 (Fig. 4). El tamaiio reducido de los datos de
evaluacion, se usan para un enfoque de validacion inicial en
entorno controlado, para obtener resultados representativos.
En este contexto, el uso de un nimero limitado de eventos por
clase es consistente con una etapa inicial de desarrollo.
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El programa en Python implemento6 la etapa de inferencia
usando los modelos entrenados cargados desde archivos .pkl.
ml predict() que utiliza métricas faciales de EAR izquierdo,
EAR derecho y MAR, para ejecutar la inferencia obteniendo
el tiempo de prediccion. Ademas la  funcion
detect drowsiness() integra la salida del modelo con una
logica basada en contadores de frames consecutivos, para
reducir falsos positivos (Fig. 5). El sistema propuesto detecta
el evento de la fatiga de manera indirecta mediante eventos
faciales asociados a la somnolencia, considerando el bostezo
(YAWN) y el cierre de los ojos etiquetado con el identificador

“SLEEP”.
ff‘; Tiempo de procesamiento

CPU | RAM | Temp | Frame Inf
Time Time
ey

Fig. 4. Etapas de despliegue de modelos en el Raspberry Pi 4

.—»[ Cargar modelos .pkl ]
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—b[ Crear vector de entrada ]

[ Inferencia ] [ Inferencia ] Inferencia
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de eventos
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SLEEP

(;F;\l:"y @&=—> Temperatura

Frames por segundo

=]

Medir tiempo de
inferencia

[ Retornar la clase de

prediccion ]
— : @

Fig. 5. Diagrama de flujo del programa de inferencia

Registrar métricas

IV. RESULTADOS Y DISCUSION

Como parte del proceso de validacion, los datos utilizados
se obtuvieron en un entorno controlado para pruebas de
funcionalidad técnica del sistema, y no para realizar la
identificacion de personas, para evitar el uso de datos
personales sensibles biométricos. Las métricas obtenidas
durante el despliegue de los modelos fueron utilizadas para

realizar comparaciones del desempefio del hardware
considerando indicadores de uso promedio de CPU, consumo
de memoria, tiempo de inferencia, tiempo por fotograma y
temperatura durante el proceso de clasificacion de los
modelos.

En la Fig. 6 se observa la comparacion entre el niimero de
eventos reales (linea roja) y los eventos detectados por cada
modelo para las clases SLEEP y YAWN. El modelo RF logra
una deteccion completa de los eventos de YAWN, mientras
que SVM y DT presentan valores menores. El mejor
desempefio del RF se basa en su naturaleza de combinar varios
arboles de decision. La deteccion de fatiga se realiza de
manera indirecta mediante la deteccion de somnolencia pero
no se consideran todos los aspectos no visibles. Ademas, para
la clasificacion multiclase se evita introducir sesgos en los
resultados para evaluar las tres clases mediante las
caracteristicas faciales.

Las clases SLEEP y YAWN se basa en caracteristicas
faciales como elementos que, visualmente, pueden ser efectos
de la somnolencia, lo que implica que cada evento activa
condiciones dentro de las etapas de procesamiento. Esta
diferenciacion responde a operaciones de calculo del sistema y
no a una diferencia en la complejidad algoritmica de los
modelos.

10 - === Eventos reales (10)
mmmm SLEEP_detected
. YAWMN_detected
8
0 II I I
=
@

Fig. 6. Eventos detectados vs eventos reales

(2]

Nimero de eventos detectados
IS

]

Decision Tree
Random Forest

Los resultados presentados en la Tabla IV muestran una
diferencia en términos de recall y Fl-score, especialmente
para la clase YAWN, donde el Arbol de Decision (DT) y el
Random Forest (RF) tienen un resultado del 100 %, superando
al SVM. Esto indica que los modelos basados en DT son mas
eficientes para capturar patrones, mientras que el SVM
presenta mayor dificultad para generalizar los cambios por los
datos adquiridos para cada clase. Estos resultados muestran
que los modelos basados en arboles tienen ventaja en la
deteccion de eventos mas evidentes como YAWN, mientras
que la deteccion de SLEEP continua siendo el mas complejo

Sobre el comportamiento del uso de recursos de hardware
en funcién del modelo desplegado en la Raspberry Pi, el DT
tienen el tiempo promedio de inferencia mas bajo (0.802 ms),
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lo que se confirma con el valor mas alto de FPS (8.09) y en un
tiempo por frame inferior al de los otros modelos. Por otro
lado el RF, tiene tiempo de inferencia (16.01 ms), lo que
afecta el tiempo promedio por frame y en la reduccion del FPS
(7.45), debido a la necesidad de evaluar multiples arboles por
prediccion. E1 SVM se ubica en un punto intermedio, con
tiempos de inferencia bajos (1.69 ms), lo que indica una mas
carga por operaciones matematicas continuas. Ademas, el uso
de CPU y memoria RAM se mantiene sin cambios drasticos,
indicando que el procesamiento de video es mas critico en el
consumo de recursos del sistema (Tabla V).

TABLA IV
METRICAS DE MODELOS DESPLEGADOS

Recall SLEEP| Recall YAWN| Fl-score SLEEP| Fl-score YAWN
(%) (%) (%) (%)
SVM 70.0 80.0 70.0 80.0
DT 70.0 100.0 70.0 100.0
RF 70.0 100.0 70.0 100.0
TABLA V
METRICAS PROMEDIO DEL SISTEMA
Avg Frame Avg Average Avg Avg Avg
Time (ms) Inference FPS CPU RAM Temp
Time (ms) (%) (%) (°O)
SVM| 124.83 1.69 8.01 53.83 13.921 | 62.785
DT 123.52 0.802 8.09 54.212 13.92 65.759
RF 134.106 16.01 7.45 52757 14.037 | 64.441

La Fig. 7 muestra el tiempo promedio de procesamiento
por Frame considerando el tipo de modelo (DT, RF y SVM) y
clase detectada (NORMAL, SLEEP y YAWN), observando
que se obtienen menores tiempos en la clase NORMAL,
debido a que este estado no activa otros procesos o funciones
de alertas o registro de eventos. Por otro lado, los estados
SLEEP y YAWN aumentan el tiempo de procesamiento, por
las funciones de inferencia y validacion de frames continuos.

Model
250 mmm DT
s RF
= 200 . sSVM
E
[+
E 150
=
@
E
© 100
[’
50
0
NORMAL SLEEP YAWN
state

Fig. 7. Tiempo promedio de procesamiento de frame por modelo y clase

En el caso de RF, este tiene los mayores tiempos de
procesamiento, debido a la evaluacion de varios arboles de
decision aumentando el costo computacional cuando el evento
es detectado. El SVM tiene los menores tiempos en SLEEP y

YAWN, lo que indica que su inferencia es matematicamente
mas eficiente que RF.

El modelo DT tiene la mayor parte de sus inferencias en
valores bajos, muy sesgada con tiempos minimos, lo que
confirma su baja complejidad computacional. Por otro lado, el
SVM muestra tiempo de inferencia mayores con dispersion
intermedia. Estos resultados confirman que es necesario
considerar un compromiso entre desempefio y costo
computacional, donde RF, a pesar de clasificar mejor en
ciertos casos (Tabla 3), agrega mas carga temporal, siendo DT
el modelo mas eficiente desde el punto de vista de latencia de
inferencia (Fig. 8).

La Fig. 9 muestra el tiempo promedio de inferencia por
modelo y por clase observando que el RF presenta los
mayores tiempos de inferencia en todas las clases, mientras
que el que el DT mantiene tiempos menores. Asimismo, se
observa un ligero incremento del tiempo de inferencia en las
clases SLEEP y YAWN respecto a NORMAL, con los
modelos RF y SVM. Estos indican que, aunque la inferencia
no depende directamente de la clase a nivel algoritmico, la
distribucion de los datos por clase influye en el tiempo de
procesamiento, confirmando que DT tiene la mejor relacion
entre velocidad y tiempo, mientras que RF tienen mejor
comportamiento predictivo sacrificando la latencia.

Histogram of Inference Time
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Fig. 9. Tiempo promedio de inferencia por modelo y clase
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Las variaciones en el tiempo de inferencia no estan
asociadas a la complejidad de las clases, sino a las etapas del
preprocesamiento y a la validacién temporal de eventos.
Ademas, etapas adicionales introducen diferencias en el
tiempo total de ejecucion. En el caso de la dispersion y
distribucion de datos de uso de CPU, en la Fig. 10 (a) se
observa que los modelos SVM y DT tienen valores superiores
y mayor dispersion, junto con mas valores atipicos. Esta
variabilidad puede ser causada debido a que para tareas
continuas. como captura de video o célculo de caracteristicas
es necesario el uso de mas recursos. Por otro lado, RF tiene
valores menores, lo que sugiere que, aunque los procesos de
clasificacion son mdas complejos, tienen una carga de CPU
mas estable.

En el caso del uso de memoria RAM, hay menor
variabilidad en comparacion con la CPU, lo que indica que la
inferencia de los tres algoritmos mantiene un consumo de
memoria constante en la Raspberry Pi. Sin embargo, RF tiene
una pequefia tendencia a valores mas altos y mas outliers. Se
infiere que la CPU es el recurso mas critico, mientras que la
RAM permanece mas constante.

CPU Usage (%)

“ﬁ“ﬁ?

CPU (%)

RF
Model
(@)
RAM Usage (%)
o
15.00 o
14.75 °
o
1450 o
= o
= o
% 14.25 o
13.75 o
o]
13.50 o o o
o
SVM DT RF
Model
(b)

Fig. 10. Distribucion de datos para (a) uso de CPU y (b) memoria RAM

Los resultados de la Fig. 11 muestran que el consumo de
CPU es mayor durante el estado NORMAL (alcanzando
valores cercanos al 53-54%) en comparacion con los estados
de YAWN y SLEEP, lo que se mantiene constante para los
tres modelos de clasificacion. Este comportamiento se debe a
que la mayor carga computacional no se relaciona sélo con la
ejecucion del modelo de clasificacion, sino en la etapa de
preprocesamiento de puntos de referencia faciales. Por otro
lado, el uso de CPU se reduce durante la deteccion de bostezos
o sueflo sugiere que, una vez identificado el evento, el
programa entra en rutinas de almacenamiento de informacion
mas ligeras, que reducen el uso del procesador.

Model
== SVM
| DT

NORMAL YAWN SLEEP
state

CPU %)

Fig. 11. Uso de CPU por modelo y clase

Los resultados obtenidos utilizan un conjunto de datos
reducido, y se orienta s6lo a evaluar de manera inicial la
capacidad del modelo para diferenciar patrones faciales.
Ademas los resultados son validos para pruebas de concepto,
demostrando la viabilidad del procedimiento de investigacion.
Es por ello que los modelos funcionan de manera uniforme
para todas las clases.

V. CONCLUSIONES

Se consiguid adquirir y procesar adecuadamente puntos
caracteristicos del rostro mediante MediaPipe y usar modelos
de aprendizaje automatico en una Raspberry Pi para su
evaluacion. Ademas, se realizo la comparacion del desempefio
de cada modelo considerando métricas como uso de CPU,
memoria, tiempo de inferencia y velocidad de procesamiento,
usadas para demostrar el impacto de la eficiencia
computacional en sistemas embebidos con hardware reducido.

A partir de los resultados se observa que no hay un
modelo superior en todos los aspectos, sino que cada uno tiene
ventajas que deben son considerados segun los requisitos de la
aplicacion. En relacion al comportamiento de clasificacion, los
modelos basados en arboles (DT y RF) demostraron una
mayor capacidad para detectar eventos como YAWN,
mientras que el SVM mostrdé una menor capacidad para esta
clase. A pesar de ello, la deteccion de la clase SLEEP se
mantiene como el caso mas complejo para todos los modelos,.

Por otro lado, considerando el consumo de recursos
computacionales, el Arbol de Decision (DT) es mas eficiente,
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por el menor tiempo promedio de inferencia, mayor FPS y
menor latencia por frame, siendo adecuado para aplicaciones
en tiempo real.

El sistema fue capaz de detectar eventos faciales
relacionados a la somnolencia como componente de la fatiga,
siendo una opcion viable para monitoreo. Es por ello que la
seleccion del modelo se debe basar en una relacion entre
exactitud, latencia y uso de recursos de CPU y RAM, donde el
modelo RF es adecuado cuando se requiere clasificacion mas
precisa de eventos, DT cuando se necesita menor latencia y
SVM para un equilibrio entre velocidad de clasificacion y
modelos sencillos.
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