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Resumen

La fatiga al conducir incrementa el riesgo de accidentes viales por la disminucion de
las capacidades cognitivas y motoras del conductor. El objetivo fue analizar sistematicamente
el uso de la inteligencia artificial en la deteccion de fatiga en conductores, evaluando su
efectividad, las tecnologias empleadas y su potencial contribucion a la reduccion de
accidentes de transito. El estudio se justifica porque permite identificar las herramientas de
inteligencia artificial mas eficaces y formas de implementacion. La metodologia se baso en
PRISMA, seleccionando 57 articulos que cumplieron los criterios de inclusion. Los
resultados identificaron cinco categorias principales como sistemas basados en
electroencefalograma con aprendizaje automatico, vision computacional, soluciones
multimodales, optimizacion para dispositivos embebidos y uso de sefiales fisiologicas
complementarias. Las arquitecturas de aprendizaje profundo alcanzaron precisiones
superiores al 90%, destacando redes convolucionales, LSTM y transformers. Los algoritmos
clasicos, como Support Vector Machine lograron hasta 91,8% de exactitud, mientras que
Random Forest y arboles de decision superaron el 89%; sugiriendo que, combinar sefiales
electroencefalograficas de pocos electrodos con enfoques multimodales y modelos
explicables optimiza la deteccion temprana. Se concluye que la adopcion masiva requiere
sistemas no invasivos, modelos ligeros compatibles con Internet de las Cosas y validacion

continua en contextos de conduccidn natural.

Palabras Clave: Fatiga, somnolencia vehicular, [A, prevencion de accidentes



vii
Abstract
Fatigue while driving increases the risk of road accidents due to the decline in the

driver's cognitive and motor skills. The objective was to systematically analyze the use of
artificial intelligence in detecting fatigue in drivers, evaluating its effectiveness, the
technologies used, and its potential contribution to reducing traffic accidents. The study is
justified because it allows the identification of the most effective artificial intelligence tools
and ways of implementation. The methodology was based on PRISMA, selecting 57 articles
that met the inclusion criteria. The results identified five main categories as
electroencephalogram-based systems with machine learning, computer vision, multimodal
solutions, optimization for embedded devices, and the use of complementary physiological
signals. Deep learning architectures achieved accuracies above 90%, with convolutional
networks, LSTM, and transformers standing out. Classic algorithms, such as Support Vector
Machine, achieved up to 91.8% accuracy, while Random Forest and decision trees exceeded
89%:; suggesting that combining electroencephalographic signals from a few electrodes with
multimodal approaches and explainable models optimizes early detection. It is concluded that
mass adoption requires non-invasive systems, lightweight models compatible with the

Internet of Things, and continuous validation in natural driving contexts.

Keywords: Fatigue, vehicular drowsiness, Al, accident prevention
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Capitulo 1



1. Introduccion

La fatiga en los conductores constituye uno de los principales riesgos para la
seguridad vial a nivel mundial, particularmente en el sector del transporte pesado. Los datos
muestran que alrededor del 20% de los accidentes de transito se encuentran directamente
relacionados a la somnolencia, fatiga o a la disminucion del estado de alerta del conductor
(Goémez y Cuartas, 2020). En Estados Unidos, la fatiga es responsable de mas de 100.000
siniestros de transito cada afio, generando miles de lesiones y muertes que podrian evitarse
mediante intervenciones preventivas oportunas (Pérez, 2025).

En América Latina, esta problematica se intensifica debido a condiciones laborales
exigentes, jornadas prolongadas, deficiente control de los tiempos de descanso y una limitada
implementacion de tecnologias de monitoreo en los vehiculos (Oviedo et al., 2025). En
Ecuador, la Agencia Nacional de Transito (ANT) reconoce que la fatiga continta siendo una
causa subestimada y a la que no se le ha dado la atencion debida, sin embargo, los registros
disponibles evidencian que se trata de una causa recurrente en los accidentes de transito,
(Agencia Nacional de Transito, 2021).

El desarrollo tecnoldgico reciente ha permitido la creacion de sistemas basados en
inteligencia artificial direccionados a la deteccion temprana de la fatiga en conductores. Estas
soluciones integran sensores, camaras, algoritmos de vision por computadora y modelos de
aprendizaje profundo para identificar indicadores de somnolencia, como patrones de
parpadeo, nivel del cierre ocular, movimientos de la cabeza, asi como sefiales biométricas. A
partir de este analisis, los sistemas generan alertas en tiempo real, constituyéndose en
herramientas fundamentales para ayudar en la prevencion de accidentes de transito (Magan et
al., 2022).

A pesar del avance en este campo, la evidencia cientifica disponible es heterogénea,

con estudios que analizan e implementan diferentes modelos de IA, asi como distintos tipos



de metodologias y resultados que no son totalmente claros. Frente a esta, realidad, es
necesario desarrollar una revision sistematica de la literatura publicada entre los afios 2020 al
2025 con el fin de valorar el impacto real de estas tecnologias y su aplicabilidad para mejorar
la seguridad del conductor, prevenir accidentes y fortalecer los programas de salud y

seguridad ocupacional en el sector del transporte pesado.

1.1 Descripcion del problema

La fatiga en los conductores se presenta como consecuencia de aspectos relacionados
con las largas jornadas de trabajo, esfuerzo visual y muscular, saturaciéon mental, asi como
enfermedades fisicas, constituyendo un riesgo tanto para su seguridad personal como para el
bienestar de terceros (Norofia y Vega, 2022). Los choferes de vehiculos se enfrentan a
factores contextuales de diferente naturaleza que pueden afectar en su forma de manejar,
siendo la fatiga uno de los mas relevantes.

Como mencionan Duarte et al. (2023), la fatiga puede incrementar la posibilidad de
cometer errores al momento de conducir debido a que se ven disminuidas las habilidades de
la persona, como consecuencia de la sensacion de somnolencia, esfuerzo fisico, estrés u otro
tipo de situaciones. Por esta razon, es importante establecer mecanismos de evaluacion y
prevencion que ayuden a los conductores a tomar medidas para enfrentar los problemas
asociados a las condiciones de cansancio que experimentan.

Con la evolucion de la tecnologia y de manera particular de la inteligencia artificial,
se plantea el desarrollo de diferentes tipos de sistemas que pueden brindar alertas para
prevenir situaciones de inseguridad vial provocadas por la fatiga. A proposito de esto Flores
et al. (2023) menciona que es posible la implementacion de herramientas de IA que pueden
detectar el rostro del conductor, para introducirse a una red neuronal que analiza gestos o
sefiales para identificar si el conductor presenta sintoma de somnolencia, fatiga con el fin de

activar una alarma que los mantenga alertar y asi evitar posibles accidentes.



A pesar del avance en este campo, la evidencia cientifica actual es heterogénea:
existen estudios experimentales, simulados y de campo que utilizan diversos modelos de IA,
con métodos distintos y resultados variables. Por ello, se requiere una revision sistematica que
sintetice la literatura cientifica publicada entre 2020 y 2025 para identificar los enfoques mas
efectivos, los algoritmos mas precisos, los contextos de validacion y las implicaciones para la
seguridad vial de los conductores.

Por lo tanto, la pregunta que se plantea analizar en el presente estudio es: ;De qué
manera la inteligencia artificial aporta en la deteccion de fatiga en conductores, cual es el
nivel de efectividad, de las tecnologias empleadas y su contribucion potencial a la reduccion

de accidentes de transito?
1.2 Justificacion del problema

La investigacion es importante a nivel académico, debido a que los estudios sobre el
uso de la inteligencia artificial para detectar la fatiga en conductores son diversos y presentan
diferentes tipos de enfoques. Por lo que es importante realizar una revision sistematica que
organice los diferentes puntos de vista de tal manera que sea posible analizar de una manera
critica esta temadtica e identificar claramente tanto los aportes como los aspectos atin no
estudiados.

Metodologicamente, la investigacion, se justifica porque serd posible valorar la
calidad de la metodologia aplicada en los diferentes estudios, para verificar la validez de los
aportes y de los resultados presentados. De esta manera serd posible establecer criterios a
tomar en cuenta al momento de realizar estudios acerca del uso de la inteligencia artificial
para deteccion de fatiga en conductores y la prevencion de accidentes de transito.

Ademas, a nivel social el estudio se justifica debido a que los accidentes de transito
son una situacion grave a nivel global, por lo que es considerado como un problema de salud

publica. Por tanto, profundizar en el conocimiento del tema planteado puede aportar a definir



cuales son las herramientas de inteligencia artificial mas efectivas y como pueden ser
implementadas en diferentes realidades a fin de contribuir a la mejora de la seguridad en las

vias.
1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo general

Analizar sistematicamente el uso de la inteligencia artificial en la deteccion de fatiga
en conductores, identificando su efectividad, las tecnologias empleadas y su contribucion

potencial a la reduccion de accidentes de transito.
1.3.2  Objetivos especificos

e [Establecer los diferentes enfoques, modelos y algoritmos de inteligencia artificial
utilizados detectando fatiga o somnolencia en conductores durante los tltimos
cinco afios.

e Determinar la evidencia disponible sobre la eficacia de estos sistemas de IA en la
prevencion de incidentes o accidentes de transito, considerando estudios
experimentales, simulados y en condiciones reales.

e Proponer recomendaciones que impulsen el uso de tecnologias de 1A aplicadas a

la deteccion de fatiga en conductores.
1.4 Marco Teoérico
1.4.1 Antecedentes

La inteligencia artificial (IA) ha cobrado relevancia en los diferentes campos en los
cuales se desarrolla la sociedad. Asi, la prevencion de accidentes de transito, es un campo en
el que se ha implementado en los Ultimos tiempos, razon por la cual se han desarrollado

diferentes estudios, algunos de los cuales se presentan a continuacion.



Tal es el caso de la investigacion titulada “Desarrollo de un sistema de alerta para la
prevencion de accidentes de transito mediante reconocimiento de sefiales y vision artificial” y
elaborada por Jinez et al. (2025). En esta se plantea que los sistemas de vision artificial hacen
posible capturar imagenes en tiempo real y analizarlas, por lo que se implement6 un prototipo
electronico que opera mediante camaras, alarmas, analisis de sefiales de transito en PYTHON
y alcoholimetro, los cuales procesan todos los datos y emiten alertas automaticas a los
conductores sobre potenciales peligros en las vias.

De igual manera, el estudio titulado “Uso de la Inteligencia Artificial (IA), aplicada al
transporte publico del canton Santo Domingo, Provincia Santo Domingo de los Tsachilas,
afio 2024” elaborado por Vaca y Sanchez (2025) muestra la utilidad de la IA en la
conduccion de vehiculos, asi como los desafios que enfrenta. En el &mbito de la seguridad
vial y la prevencion de accidentes de transito, detallan como la herramienta de IA Waycare la
cual analiza condiciones como el trafico, analizando datos en tiempo real ayudando a
disminuir las probabilidades de accidentes u otro tipo de riesgos.

Los dos estudios mencionados dan cuenta de la manera en que la IA puede ser
aprovechada para reducir posibles riesgos al momento de conducir. Las diferentes maneras en
que la IA puede ser implementada representan un aporte importante para incrementar la
seguridad vial y brindar a los conductores opciones que pueden protegerlos de sufrir

accidentes de transito que pueden poner en riesgo su vida o la de terceros.
1.4.2  Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial es un campo de estudio que forma parte de la informatica y
se enfoca en el disefo de sistemas con la capacidad para imitar procesos cognitivos humanos,
principalmente aquellos como el aprendizaje, el razonamiento, la percepcion y la resolucion
de problemas. La IA tiene como finalidad la correcta interpretacion de datos de tal manera

que pueda aprender sobre diferentes dmbitos y posteriormente usarlos en el desarrollo de



diferentes tipos de acciones o tareas (Paredes et al., 2024). Ademas, de ayudar a automatizar
y simplificar diferentes tipos de acciones, la IA es capaz de adaptarse y dar respuesta a
diferente informacion, ademas de escenarios, por medio del aprendizaje automatico, el
procesamiento del lenguaje y la toma de decisiones autonomas.

Entre las principales caracteristicas de los sistemas basados en IA se encuentran la
capacidad de aprendizaje, la automatizacion de tareas complejas, el procesamiento y analisis
de grandes volimenes de datos y la toma de decisiones tomando en cuenta los patrones
detectados. Ademas, los algoritmos de IA realizan funciones preprogramadas, y tienen la
habilidad para la generalizacidon de conocimientos que facilitan resolver diferentes
problemaéticas, asi como optimizar procesos productivos y realizar ajustes de manera continua
adaptandose a las transformaciones del entorno. Estos aspectos dan cuenta de las razones por
las cuales la IA puede cumplir un rol importante en diferentes tipos de contextos como la
educacion, la medicina, la economia, la ingenieria, el transporte, entre otros (Castellon et al.,
2024).

La IA es importante porque su funcionamiento ha logrado transformar las estructuras
sociales, académicas, laborales, econdmicas y cientificas en todo el mundo. En la actualidad,
la TA esta siendo integrada de manera progresiva a los campos educativos, sanitarios,
industriales y laborales, contribuyendo en la mejora de los niveles de eficiencia, la precision
en los diagndsticos, la organizacion del trabajo, la personalizacion de servicios y su
implementacion en todas las areas en las cuales la tecnologia juega un papel esencial (Galvez,
2024). Por lo tanto, la implementacion de las tecnologias de IA ayuda a impulsar el
crecimiento econdémico y la innovacion, sin embargo, es importante un uso ético y
responsable de estos elementos para lograr mayores beneficios y reducir los posibles riesgos

en sociedades cada vez mas digitalizadas (Abieluk y Gutiérrez, 2021).



1.4.3 Accidentes de transito

Los accidentes de transito son imprevistos de caracter involuntario que se presentan
en los espacios destinados a la circulacion vehicular, intervienen uno a mas autos, ademas de
peatones, provocando dafios materiales, lesiones o incluso la muerte de los involucrados. Se
producen como consecuencia de la interaccion de factores como las conductas o
comportamientos de los conductores, fallas mecénicas, estado de las vias, sefializacion
deficiente o condiciones climaticas. Son una de las principales causas de lesion y muerte a
nivel mundial, por lo que la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), lo considera como un
problema de salud publica, que genera altos costos econdmicos y también sociales. A nivel de
Latinoamérica, Ecuador es el segundo pais con mayor nimero de accidentes de transito, con
un nivel de 20,4 muertes por cada 100 mil habitantes (Oviedo et al., 2025).

En Ecuador, segun datos del Instituto Ecuatoriano de Estadisticas y Censos, INEC
(2025), durante el primer trimestre del 2025 se presentd un total de 4759 accidentes de
transito, siendo los choques los de mayor incidencia con un 46,33%. Dentro de las principales
causas se identificaron la imprudencia al conducir, el exceso de velocidad, no respeto a las
sefiales de transito, embriaguez o drogas, rebasamiento imprudente, factores climaticos,
imprudencia de los peatones, mal estado en las vias y dafios mecanicos. Esto gener6 que
existan un total de 4610 victimas, de las cuales el 87,74% sufrieron lesiones y el 12,26%
fallecieron.

Como mencionan Izurieta et al. (2024) los accidentes de transito son eventos de
caracter previsible, debido a que su ocurrencia es la consecuencia de comportamientos de
riesgo como el exceso de velocidad, conducir bajo los efectos del alcohol, distraccion al
volante, incumplimiento de normas de transito o la influencia de factores externos. Por lo
tanto, es importante tomar medidas que ayuden a disminuir la posibilidad de que ocurran

accidentes, mejorando la seguridad vial. Tal como explican Flores et al. (2023), en los



ultimos tiempos la tecnologia ha cobrado relevancia en este campo por la posibilidad de
implementar sistemas que emitan alertas o muestren informacion para la prevencion de

siniestros de transito.

1.4.4 Inteligencia artificial y prevencion de accidentes de transito

La inteligencia artificial, conforme ha ido alcanzando mayores niveles de desarrollo,
ha sido incorporada para la creacion de sistemas que ayuden a reducir la incidencia de
accidentes de transito. Segiin expone Serrano et al. (2019)la integracion de la IA en los
sistemas de transporte es una estrategia importante para disminuir los riesgos asociados a la
inseguridad vial, debido a que es posible crear sistema que ayuden a procesar informacion
sobre la viabilidad en tiempo real, para la prediccion de posibles escenarios que pudieran ser
peligrosos en las vias como la congestion, vias en mal estado, accidentes, identificacion de
zonas de riesgos, favoreciendo a los conductores la toma de decisiones oportunas a fin de
evitar riesgos.

Por su parte, Muioz et al. (2024) que dentro de las tecnologias que la IA permite
implementar en la prevencion de accidentes de transito se encuentra el machine learning, que
ayuda en el procesamiento de grandes volumenes de datos para analizarlos, e identificar
patrones de accidentes de transito que no son detectables fdcilmente. Toma en cuenta
variables como el tiempo, la geografia, condiciones climaticas, entre otras, considerando que
los accidentes de transito son la consecuencia de una multiplicidad de factores que crean
escenarios de riesgo.

Ademads, Magén et al. (2022) mencionan que los sistemas de IA, también poder ser
utilizados para detectar estados de somnolencia o fatiga en los conductores, por medio del
analisis automatizado de gestos y de comportamientos captados en tiempo real, mientras se
maneja. Este tipo de sistemas utiliza machine learning y deep learning, basados en el uso de

redes neuronales que procesan informacion obtenida a través de camaras y sensores



10

instalados en el vehiculo. Miden variables, como la frecuencia y duracion del parpadeo, el
porcentaje de cierre ocular, la direccion de la mirada, los movimientos de la cabeza y otro
tipo de faciales. El procesamiento de estas caracteristicas permite a la IA identificar patrones
asociados a estados de fatiga o de disminucion del nivel de alerta, incluso antes de que el
conductor sea consciente, emitiendo sonidos, vibraciones u otro tipo de mecanismos para

informar sobre esta situacion y se tomen las medidas necesarias.



Capitulo 2



12

2. Metodologia

La presente investigacion se desarrolld bajo un enfoque de revision sistematica, con
base en los lineamientos PRISMA 2020. Para esto se realizo una busqueda en diferentes
bases de datos académicas, estableciendo un periodo de tiempo entre los anos 2020 y 2025. A
continuacion, se explica con mayor detalle el proceso metodologico seguido para dar

cumplimiento a los objetivos planteados.

2.1 Tipo de estudio

El estudio es de tipo descriptivo y explicativo. La investigacion descriptiva se enfoca
en conocer las principales caracteristicas del objeto de investigacion, a fin de comprender en
profundidad el comportamiento de las variables en andlisis (Ochoa y Yunkor, 2021).
Mientras que la investigacion explicativa hace posible indagar, interpretar y explicar las
razones o causas alrededor de la problematica.

En el presente estudio, la investigacion descriptiva hizo posible identificar y
caracterizar la manera en que se utiliza la inteligencia artificial, como una herramienta con la
capacidad para detectar la fatiga en los conductores, asi como el tipo de tecnologias
implementadas. Mientras que el estudio explicativo facilité comprender la efectividad de
estos sistemas de [A en la prevencion de accidentes de transito, analizando las relaciones
causales entre la implementacion de estas tecnologias y reduccion de incidentes viales, a

partir de la evidencia recopilada.

2.2 Disefio de investigacion

La investigacion siguid un disefio no experimental de tipo revision sistematica. Como
explican Guevara et al. (2020) los estudios no experimentales, analizan la problematica tal
como sucede en la realidad sin intervenir en el comportamiento de las variables. Por su parte,

las revisiones sistemadticas, segiin expone Codina (2020) hacen posible conocer el aporte que



13
diferentes autores han realizado respecto a un tema determinado, en un lapso de tiempo

especifico, para establecer la forma en que los conocimientos han ido evolucionando,

considerando diferentes puntos de vista.

2.3 Criterios de inclusion y exclusion

Los criterios de inclusion y exclusion aplicados para la bisqueda de los articulos
incluidos en la revision sistematica fueron los siguientes:

Criterios de inclusion

e Articulos cientificos originales, revisiones sistemdticas o revisiones narrativas
publicados en bases de datos y revistas académicas.

e Estudios que analicen el uso de inteligencia artificial aplicada a la deteccion de
fatiga o somnolencia en conductores.

e Publicaciones en inglés y espafiol.

e Estudios publicados entre los afios 2020 al 2025

e Estudios con acceso a texto completo.

Criterios de exclusion

e Literatura gris, opiniones, editoriales o articulos no académicos.

e Estudios que no analicen el uso de inteligencia artificial aplicada a la deteccion de
fatiga o somnolencia en conductores.

e Publicaciones en idiomas diferentes al inglés y espafiol.

e Estudios publicados antes del ano 2020.

e Estudios sin acceso a texto completo.

2.4 Estrategia de busqueda

La busqueda se realiz6 aplicando la metodologia PRISMA para revisiones

sistematicas, la cual define los criterios a tomar en cuenta al momento de realizar la busqueda
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de la literatura cientifica a analizar (Page et al., 2021). La busqueda inici6 con la
identificacion de bases de datos académicas en las cuales se identificarian los estudios, en
este caso, fueron Scopus, PubMed, IEEE Xplore, ScienceDirect, SCIELO y LILACS. En cada
una se aplicaron los siguientes términos clave, tanto en inglés como en espafiol:

Términos clave en inglés:

e Artificial intelligence

e Machine learning

e Deep learning

e Computer vision

e Driver fatigue

e Driver drowsiness

e Fatigue detection

¢ Driver monitoring systems

e Road safety

e Traffic accidents

e Accident prevention

Términos clave en espaiiol:

e Inteligencia artificial

e Fatiga del conductor

e Somnolencia del conductor

e Deteccion de fatiga

e Sistemas de monitoreo del conductor

e Seguridad vial

e Accidentes de transito
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Ademas, se establecieron como filtros de bisqueda los afios entre el 2020 al 2025, el
acceso a todo el articulo y el idioma. Una vez identificados los articulos, se procedio a
eliminar aquellos duplicados y que no cumplieron con los criterios de inclusion y exclusion
mencionados anteriormente. A continuacion, se presenta la Figura 1, la cual muestra el
diagrama PRISMA que describe el proceso de identificacion, seleccion, elegibilidad e

inclusion de los estudios considerados en la revision sistematica.

Figura 1

Diagrama PRISMA
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Nota. Elaboracién propia con base en la busqueda bibliografica en las diferentes bases de datos.
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2.5 Procesamiento de la informacion

La informacion de los articulos fue ingresada en una base de datos en la cual se
colocaron los siguientes datos: titulo, afio de publicacion, autores, resumen, principales
resultados. Posteriormente se realizo la lectura de los articulos extrayendo los datos mas
pertinentes para establecer los diferentes enfoques, modelos y algoritmos de inteligencia
artificial utilizados para detectar fatiga o somnolencia en conductores durante los tltimos
cinco afos; determinar la eficacia de estos sistemas; y, finalmente, plantear recomendaciones

que impulsen el uso de 1A para detectar la fatiga en conductores.

2.6 Estudios analizados

A continuacion, se presenta el listado de los estudios analizados en la revision

sistematica (ver tabla 1):

Tabla 1

Articulos incluidos en la revision sistematica

N Titulo del articulo Autores Ano

1 An Explainable Artificial Intelligence (XAI)
Based Driver Fatigue Detection System For
Safe And Care Human Life (SCHL)

P.Joy Kiruba, Dr.A.Sathya

2025
Sofia

2 Shengli Cao, Peihua F
Optimized driver fatigue detection method using Weerilfi(lang,o,Ze; (ljlﬁene,I:?%, 2025

multimodal neural networks

Bo Wang
3 Designing an Embedded Feature Selection Bencsik B, Reményi 1,
Algorithm for a Drowsiness Detector Model Szemenyei M, Botzheim 2023
Based on Electroencephalogram Data J. (Bencsik B, et al.)
4 Florez R, Palomino-

A Real-Time Embedded System for Driver
Drowsiness Detection Based on Visual Analysis
of the Eyes and Mouth Using Convolutional
Neural Network and Mouth Aspect Ratio

Quispe F, Alvarez AB,
Coaquira-Castillo RJ, 2024
Herrera-Levano JC.
(Florez R, et al.)

5 Nkrumah JK, Cai Y,
Highway Safety with an Intelligent Headlight Jafaripournimchahi A, 004
System for Improved Nighttime Driving Wang H, Atindana VA.

(Nkrumah JK, et al.)
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6 EEG Signal Multichannel Frequency-Domain  Stancin I, Frid N, Cifrek

Ratio Indices for Drowsiness Detection Based M, Jovic A. (Stancin [, et 2021
on Multicriteria Optimization al.)
Applicati f h 1 Network i
7 }:.)p. ica 10r% of Grap Neura etwork in Mu Z, Jin L, Yin J, Wang
Driving Fatigue Detection Based on EEG 2022
. Q.(Mu Z, et al.)
Signals
8  Annotated drowsiness detection dataset captured Liawatimena S, Isworo N. 2005
using Raspberry Pi 5 (Liawatimena S, et al.)
9 Drowsiness Detection Based on Intelligent
Systems with Nonlinear Features for Optimal ~ Hong S, Baek HJ. (Hong 001
Placement of Encephalogram Electrodes on the S, etal.)
Cerebral Area
10 Zhang M, Qian B, Gao J
Recent Advances in Portable Dry Electrode ans 2% Qlan A0
) . ) ) Zhao S, Cui Y, Luo Z, Shi
EEG: Architecture and Applications in Brain- : 2025
K, Yin E. (Zhang M, et
Computer Interfaces al)
11 Deep-ATM DL-LSTM: A novel adaptive
thresholding model with dual-layer LSTM Theivadas JR, Ponnan S. 2005
architecture for real-time driver drowsiness (Theivadas JR, et al.)
detection using skin conductance signals
12 Severity Analysis of Hazardous Material Road
Transportation Crashes with a Bayesian Sun M, Zhou R, Jiao C, 2022
Network Using Highway Safety Information Sun X. (Sun M, et al.)
System Data
13 Siddiqui HUR, Saleem
AA, Brown R, Bademci
-1 ive Driver D i D i ’ ’
Non-Invasive rlvsersterri)lwsmess etection B. Lee E, Rustam F. 001
y Dudley S. (Siddiqui HUR,
et al.)
14 . . . . Hussein RM, Miften FS,
Driver drowsmess detection r'nethO.ds using EEG Gelcl)isgeeniE. (Huslseierlll RM, 2023
signals: a systematic review
et al.)
15  Electroencephalogram-Based Approaches for . ,
Li G, Chung WY. (Li G
Driver Drowsiness Detection and Management: S uer‘zgal ) (LG, 2022
A Review '
16 Amidei A, Spinsante S,
I 1 Benatti
Driver Drowsiness Detection: A Machine adaro : G, Benatti 3,
Learning Approach on Skin Conductance Tramarin F, Pavan P, 2023
u
& PP Rovati L. (Amidei A, et
al.)
17 Albadawi Y, Takruri M
A Review of Recent Devel ts in Dri ’ ’
eview of Recent Developments in Driver .~ (Albadawi Y, et 2022

Drowsiness Detection Systems al)
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18 Driver Fatigue Detection Systems Using Multi- Abbas Q, Alsheddy A.
Sensors, Smartphone, and Cloud-Based 2020
: ) ) (Abbas Q, et al.)
Computing Platforms: A Comparative Analysis
19 Saleem AA, Siddiqui
A systematic review of physiological signals =~ HUR, Raza MA, Rustam 2023
based driver drowsiness detection systems F, Dudley S, Ashraf I.
(Saleem AA, et al.)
20 Physiological signal-based drowsiness detection Hasan MM, Watling CN,
using machine learning: Singular and hybrid ~ Larue GS. (Hasan MM, et 2022
signal approaches al.)
21 Al i Y, AlRedhaei
Real-Time Machine Learning-Based Driver badaw1' ’ ed ael'
; ) ) . A, Takruri M. (Albadawi 2023
Drowsiness Detection Using Visual Features
Y, etal.)
22 Bajaj JS, K N
System and Method for Driver Drowsiness 22) IS, Kumar .
] . . Kaushal RK, Gururaj HL,
Detection Using Behavioral and Sensor-Based . . 2023
. . Flammini F, Natarajan R.
Physiological Measures .
(Bajaj JS, et al.)
2 M ivak
3 An Electro-Oculogram (EOG) Sensor's Ability ur;iari(i;igj Cumar
D Driver H igil ing Machi ’ . 202
to Detect Driver yﬁf:rlri; ance Using Machine Harichandran A, Lai WC. 023
& (Murugan S, et al.)
24 Aghamalizadeh A,
Driver drowsiness is associated with altered =~ Mazloumi A, Nikabadi A,
facial thermal patterns: Machine learning Nahvi A, Khanehshenas F, 2024
insights from a thermal imaging approach Ebrahimian S.
(Aghamalizadeh A, et al.)
25 Zeng H, Zh Zakari
InstanceEasyTL: An Improved Transfer- V?/n%ak;ilonainlg JC,}iaih?Z;a
Learning Method for EEG-Based Cross-Subject L ’ 2020
. . B, Li X, Kong W. (Zeng
Fatigue Detection
H, et al.)
26 Siddiqui HUR, Akmal A,
Ultra-Wide Band Radar Empowered Driver Igbal M, Saleem AA,
Drowsiness Detection with Convolutional Raza MA, Zafar K, Zaib 004
Spatial Feature Engineering and Artificial A, Dudley S, Arambarri J,
Intelligence Castilla AK, Rustam F.
(Siddiqui HUR, et al.)
27  Interpretable machine learning for evaluating  Samerei SA, Aghabayk K. 004
risk factors of freeway crash severity (Samerei SA, et al.)
2 Khanehsh F
8 A hybrid approach for driver drowsiness ane‘ S1enas .
. e ) . Mazloumi A, Nahvi A,
detection utilizing practical data to improve 2024

performance system and applicability

Nickabadi A, Sadeghniiat
K, Rahimiforoushani A,




Aghamalizadeh A.
(Khanehshenas F, et al.)

AlArnaout Z, Zaki C,

Exploiting heart rate variability for driver Kotb Y, AlAkkoumi M,

i tecti i 1 202
drowsiness detection }lsmg we.arab ©SENSOIs e N (AlArnaout Z, 025
and machine learning
et al.)
Zayed A, Belhadj N, B
Efficient Generalized Electroencephalography- IzzZli fa ,K eBeE(lioJui 1’\/I}§ n
Based Drowsiness Detection Approach with ’ S 2024

Valderrama C. (Zayed A,

Minimal Electrodes
et al.)

EEG quantization and entropy of multi-step ~ Rayani MS, Ghimatgar H,
transition probabilities for driver drowsiness =~ Mansorinejad M. (Rayani 2025
detection via LSTM MS, et al.)

Al-Gburi SH, Al-Sammak
KA, Marghescu I, Oprea

EffRes-DrowsyNet: A Novel Hybrid Deep CC. Dragulinescu AC

L ing Model ining Effici B 202
esNet50 for Driver Drowsiness Detectio KMA., Al-Sammak NAH.
(Al-Gburi SH, et al.)
A Review of EEG Signal Features and their . . .
t I, Cifrek M
Application in Driver Drowsiness Detection Stancin I, Cifrek M, Jovie 2021

Systems A. (Stancin I, et al.)

Deep Learning for Detecting Multi-Level Driver Peivandi M, Ardabili SZ,
Fatigue Using Physiological Signals: A Sheykhivand S, Danishvar 2023
Comprehensive Approach S. (Peivandi M, et al.)

Tarafder S, Badruddin N,
Yahya N, Nasution AH. 2022
(Tarafder S, et al.)

Drowsiness Detection Using Ocular Indices
from EEG Signal

Makhmudov F, Turimov

Real-Time Fatigue Detection Algorithms Using D, Xamidov M, Nazarov

Machine Learning for Yawning and Eye State  F, Cho YI. (Makhmudov
F, etal.)

2024

Validation and interpretation of a multimodal =~ Hasan MM, Watling CN,
drowsiness detection system using explainable Larue GS. (Hasan MM, et 2024
machine learning al.)

Current status and challenges in Hassan J, Naziutlah 5,
urrent status and challenges Rashid M, Islam T, Islam

electroencephalography (EEG)-based driver 2025

. . ) MN, Islam MS, Mahmud
fatigue detection: a comprehensive survey S. (Hassan J, et al.)

A compact and interpretable convolutional CuilJ,LanZ,Liu Y, LiR,
neural network for cross-subject driver Li F, Sourina O, Miiller- 2022
drowsiness detection from single-channel EEG ~ Wittig W. (Cui J, et al.)
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40 DDD TinyML: A TinyML-Based Dri
. ny . m ase‘ rver Alajlan NN, Ibrahim DM.
Drowsiness Detection Model Using Deep . 2023
. (Alajlan NN, et al.)
Learning
41 Driving drowsiness detection using spectral ~ Arif S, Munawar S, Ali H. 2023
signatures of EEG-based neurophysiology (Arif S, et al.)
42 Essahraui S, Lamaakal I,
El Hamly I, Maleh Y,
Real-Time Driver Drowsiness Detection Using Ouahbi I, El Makkaoui K,
Facial Analysis and Machine Learning Filali Bouami M, Ptawiak 2025
Techniques P, Alfarraj O, Abd El-
Latif AA. (Essahraui S, et
al.)
43 Essahraui S, L kal I
FastKAN-DDD: A novel fast Kolmogorov- ssafnraul 5, Lamaa a‘ '
. Maleh Y, El Makkaoui K,
Arnold network-based approach for driver i .
drowsiness detection optimized for TinyML Bouami MF, Ouahbi |, 2025
FRR Y Elmannai H, Abd El-Latif
POy AA. (Essahraui S, et al.)
44 Multi- i i
Sing comolutontl progtammed tetor VGG.  Malk M. Sharma P, Pun
u volu - .
16 ngeural network wlzth z(ilu‘[omatic driving mode GK, Singh S, Gared F. 2025
. 8 (Malik M, et al.)
conversion
45 Smart IoT-driven biosensors for EEG-based Rezace I.<’ Nazerian A,
.. . ) Ghayoumi Zadeh H, Attar
driving fatigue detection: A CNN-XGBoost . 2024
model enhancing healthcare qualit H, Khosravi M, Kanan M.
u
g quatity (Rezaee K, et al.)
4 h i hen, Xi
6 Lightweight and Real-Time Driver Fatigue iiznf/lnel;ngﬁfu egile;?eyr?e
Detection Based on MG-YOLOvS8 with Facial ’ g & 205
. ) . Wang, Hu Chen, Tongwei
Multi-Feature Fusionmdpi.com Li
47 Real-Time Fatigue Detection Algorithms Using
Machine Learning for Yawning and Eye Young-Im Cho, et al. 2024
Statemdpi.com
48 Fatigue monitoring using wearables and Al: K. Kakhi, S.K.
Trends, challenges, and future Jagatheesaperumal, A. 2025
opportunitiespubmed.ncbi.nlm.nih.gov Nasr, et al.
49 Preventive Detection of Driver Drowsiness from Rony Almirdn, Roberto A.
EEG Signals using Fuzzy Expert Castillo, Andrés A. 2024
Systemsmail.rmib.mxmail.rmib.mx Montoya et al.
Early Driver Fatigue D i P A -
. alggfec‘:il V: ranzt;%f:lragz(ironrizs;elnjltili i(rjlost Chengyou Lin, Xinying
v z
PP g Zhu, Renpeng Wang, Wei 2025

Embedded Machine

. ) ) Zhou, Na Li, Yu Xie
Learningmdpi.commdpi.com
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51 Optimized driver faT:igue detection method using Shengli Cao, Linyan Feng,
multimodal neural ) . 2025
Wei Kang, Weihua Huang
networksnature.comnature.com
52 ) ) ) ) ) Osama F. Hassan, Ahmed
Real-time driver drowsiness detection using )
) ) F. Ibrahim, Ahmed
transformer architectures: a novel deep learning . 2025
approachnature.comnature.com Gomaa, Reem A. Hussein,
PP ' ’ Mohamed A. Mohamed
53 Ruben D. Florez Zela,
. . Facundo Palomino-
A CNN-Based Approach for Driver Drowsiness Quispe, Roger ]
Detection by Real-Time Eye State ISP, BOBet . 2023
ldentificationmdni.com Coaquira-Castillo, Julio C.
pl- Herrera-Levano, Thuanne
Paixdo, Ana B. Alvarez
54 Driver Fatigue Detection Using Heart Rate Chao Zeng, Jiliang Zhang,
Variability Features from 2-Minute ECG Yizi Su, Shuguang Li, 2004
Signals While Accounting for Sex Zhenyuan Wang, Qingkun
Differencesmdpi.com Li, Wenjun Wang
55 . : . . Moh d Peivandi,
Deep Learning for Detecting Multi-Level Driver onatma 'e.lvan !
} ) ; ) ) Sevda Z. Ardabili, Sobhan
Fatigue Using Physiological Signals: A . 2023
Comprehensive Approachmdpi.com Sheykhivand, Sebelan
P PP Pl Danishvar
56 YOLQ—FDCL: Il’IlPI'OY@d YOLOvS for Prlver Genchao Liu, Kun W,
Fatigue Detection in Complex Lighting i . 2025
.\ . Wei Lan, Yunjie Wu
Conditionsmdpi.com
57 Sevda Z. Ardabili, Soufia
A Novel Approach for Automatic Detection of Bahmani, Lida Z. Lahijan,
Driver Fatigue Using EEG Signals Based on Nastaran Khaleghi, 2024
Graph Convolutional Networksmdpi.com Sobhan Sheykhivand,

Sebelan Danishvar

Nota. Elaboracion propia, con base en la busqueda en las diferentes bases de datos.

En total, como parte de la revision sistematica, se plantea el analisis de 57 articulos,

los cuales cumplen con los criterios de inclusion establecidos para el desarrollo del presente

estudio.
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3. Resultados y analisis

La presente revision sistematica analizo 57 articulos cientificos publicados entre 2020 y
2025. E1 67% de los estudios (n=38) fueron publicados en los ultimos tres anos (2023-2025),
evidenciando un crecimiento exponencial del interés cientifico en esta area. La mayoria de las
investigaciones provinieron de revistas indexadas en Scopus y Web of Science, siendo Sensors

(MDPI) la fuente mas recurrente con 24 publicaciones (41,4%).

3.1 Enfoques, modelos y algoritmos de inteligencia artificial utilizados para detectar

fatiga o somnolencia en conductores.

En cuanto a la revision realizada sobre los enfoques de inteligencia artificial aplicados

para la deteccion de fatiga o somnolencia en conductores, se tienen los siguientes resultados:

Figura 2

Enfoques de 14 utilizados

100%

Nota. La figura muestra los enfoques identificados de IA utilizados para la deteccion de fatiga o
somnolencia en conductores.

En la Figura 2, se aprecia que del total de 57 articulos se identifico y clasifico los
enfoques de A empleados, esto se agruparon en cinco categorias principales. La mayoria (18)
corresponde al 32% de EEG (electroencefalograma) + ML (Machine Learning) /DL (Deep
Learning), pues, proporcionan acceso directo a la actividad cerebral y facilitan la deteccion del

estado de fatiga previo a la manifestacion conductual (Tarafder et al., 2022; Hassan et al., 2025;
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Cui et al., 2022; Arif et al., 2023; Rezaee et al., 2025; Almiron et al., 2024; Zeng C. et al., 2024;
Ardabili et al., 2024), por ende, la combinacidn de arquitecturas profundas con algoritmos de
ensamble optimiza los resultados (Bencsik et al., 2023; Stancin et al., 2021; Hong y Baek, 2021;
Hussein, 2023; Li y Chung, 2022; Zeng H. et al., 2020; Zayed et al., 2024; Rayani et al., 2025;
Stancin et al., 2021).

Seguidamente se ubican 12 articulos sobre vision por computadora (21%), donde los
sistemas visuales no necesitan contacto fisico con los conductores, lo cual se puede implementar
masivamente en vehiculos particulares. Después se encuentran 10 estudios sobre sistemas
multimodales (17%), donde se integran los datos heterogéneos (EEG, ECG, iméagenes faciales)
mediante mecanismos de acoplamiento (Khanehshenas et al., 2024; Feng et al., 2025; Cho et al.,
2024). Luego estan 9 articulos (16%) sobre optimizacion para dispositivos embebidos (TinyML),
arquitecturas loT distribuidas y explicabilidad (XAI). Incluso la integracion de deep learning con
dispositivos IoT enfrentaba problemas por recursos computacionales mientras que, TinyML
surge como respuesta, optimizando modelos para ejecutar en microcontroladores.

En el ultimo enfoque estan 8 articulos relacionados con sefiales fisiologicas como
electrocardiograma (ECG), variabilidad de frecuencia cardiaca (HRV) y conductancia de la piel
(SC). Por lo tanto, se evidencia una tendencia hacia modelos de deep learning, especialmente
CNN, LSTM, Transformers y GCN con una evolucion reciente hacia modelos explicables (XAI)

y arquitecturas ligeras (TinyML).
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Figura 3

Modelos de IA4 utilizados

Skin Conductance: Sefales galvanicas Immm——— 9%,
EOG: Indices oculares mmmmmmm 5%
Visual: Frecuencia de bostezo I 23%,
Visual: Frecuencia de parpadeo mmmmms . 259%,
Visual: Head Pose Rotation (HPR) mmmmsssssssssssssss 6%
Visual: Mouth Aspect Ratio (MAR) I 21%
Visual: Eye Aspect Ratio (EAR) . 32%
Visual: PERCLOS s 28%,
EEG: Heart Rate Variability (HRV) s 14%
EEG: Indices de relacion de frecuencias I 25%
EEG: Indices de potencia espectral I 329,
EEG: Bandas de frecuencia (o, 3, 6, ) I—— 42%

Nota. La figura muestra los modelos identificados de IA utilizados para la deteccion de fatiga o
somnolencia en conductores.

La Figura 3 presenta los modelos de IA que se utilizan en la deteccion de fatiga de los
conductores. Los resultados evidencian que las sefiales EEG son la modalidad mas utilizada en
IA para la deteccion de fatiga en conductores, destacando especialmente el analisis de bandas de
frecuencia (a, 3, 0 y d), presente en el 42% de los estudios de un total de 57 articulos analizados.
Diversos autores sefialan que estas bandas representan cambios neurofisiologicos asociados a la
somnolencia y disminucion de la atencion, explicando la amplia adopcion en modelos basados
en aprendizaje automatico y profundo (Hong y Baek, 2021; Hussein, 2023; Li y Chung, 2022;
Hassan et al., 2025). Asimismo, otras investigaciones han demostrado que la combinacién de
bandas con arquitecturas avanzadas como CNN, LSTM o Graph Neural Networks mejora
significativamente la precision diagndstica (Rayani et al., 2025; Cui et al., 2022; Ardabili et al.,
2024).

En concordancia con lo anterior, los indices de potencia espectral y relacion entre
frecuencias EEG se utilizaron en el 32% y 25% de los articulos respectivamente, en el que se

proporciona caracteristicas cuantitativas robustas para los modelos de IA. En el trabajo de
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Stancin et al. (2021) y Arif et al. (2023), demostraron que estos indices permiten discriminar de
forma fiable entre estados de vigilia y somnolencia, reduciendo la complejidad computacional
sin comprometer la precision. Ademas, enfoques de transferencia de aprendizaje y optimizacion
inter-sujeto han sido propuestos para superar la variabilidad individual del EEG, aumentando la
generalizacion de los modelos (Zeng H. et al., 2020; Zayed et al., 2024).

Por otra parte, la modalidad visual representa un enfoque no invasivo aceptado con
énfasis en variables como Eye Aspect Ratio (EAR), PERCLOS y frecuencia de parpadeo,
presentes en aproximadamente un tercio de los estudios. Estas caracteristicas han demostrado ser
efectivas para la deteccion de fatiga en tiempo real mediante vision por computadora (Albadawi
et al., 2022; Makhmudov et al., 2024; Florez R. et al., 2023) y redes neuronales convolucionales
(Florez et al., 2024; Albadawi et al., 2023; Essahraui et al., 2025). En otros integran multiples
indicadores faciales, incluyendo MAR y rotacion de la cabeza en modelos ligeros como
YOLOVS o arquitecturas hibridas, logrando alta precision, incluso bajo condiciones de
iluminacion adversas (Chen et al., 2025; Liu et al., 2025).

Finalmente, las modalidades fisioldgicas complementarias como la variabilidad de la
frecuencia cardiaca (HRV), conductancia galvanica de la piel y EOG presentan menor frecuencia
de uso, pero, aportan valor en enfoques multimodales. En este contexto, la Figura 4 muestra la
integracion de estas sefiales fisiologicas dentro de modelos hibridos de deteccion de fatiga,
evidenciando como la combinacion de variables autondmicas y neurofisioldgicas fortalece la
capacidad predictiva de los sistemas basados en inteligencia artificial. Es asi, en estudios basados
en HRV y senales de piel muestran que, la activacion del sistema nervioso autdbnomo puede
mejorar la deteccion temprana de fatiga cuando se combinan con EEG o vision artificial
(AlArnaout et al., 2025; Zeng C. et al., 2024; Theivadas y Ponnan, 2025). Por lo tanto, existe una
tendencia creciente hacia modelos multimodales y explicables, que integran multiples fuentes de

datos para aumentar la robustez, precision y aplicabilidad de los sistemas de prevencion de
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accidentes de transito basados en IA (Cao et al., 2025; Feng et al., 2025; Hasan et al., 2024;

Kiruba y Sofia, 2025).

Figura 4

Algoritmos de IA utilizados

Naive Bayes g™ <o/ 86.20%
XGBoost g™ 70, 94.60%
Multi-Layer Perceptron (MLP) g™ 110, 92.40%
k-Nearest Neighbors (KNN) ™| 10/ 88.30%
Decision Trees s 510, 89.70%
Random Forest ™ | co/ 90.50%
Support Vector Machine (SVM) s <0, 91.80%
Precision Media ® Algoritmo

Nota. La figura muestra los algoritmos identificados de IA utilizados para la deteccion de fatiga o
somnolencia en conductores.

En cuanto a los algoritmos de A, en la Figura 4 se observa que, un 26% de los articulos
utilizaron Support Vector Machine (SVM) en la deteccion de fatiga en conductores y una
precision media del 91,8%. La adopcion de este algoritmo se explica por la capacidad para
manejar conjuntos de datos de alta dimensionalidad y buen desempefio con senales fisioldgicas
ruidosas, especialmente EEG; es decir, logra una clasificacion robusta de los estados de alerta y
somnolencia, incluso con un nimero reducido de electrodos para sistemas de deteccion en
tiempo real (Stancin et al., 2021; Hong y Baek, 2021; Zayed et al., 2024; Saleem et al., 2024;
Aghamalizadeh et al., 2024; Amidei et al., 2023; Murugan et al., 2023). Luego se ubican con
21% los arboles de decision y 16% Random Forest con precisiones medias entre 89,7% y 90,5%

respectivamente. Segin Sun et al. (2022); Hasan et al. (2024); Zeng et al. (2024); Samerei y



28
Aghabayk (2024), consideran que, el algoritmo Random Forest mejora la robustez mediante la
combinacion de multiples arboles, mientras que los modelos basados en arboles de decision
facilitan la identificacion de variables fisioldgicas y conductuales.

El algoritmo k-Nearest Neighbors (KNN), fue utilizado en el 14% de los estudios,
alcanzando una precision media del 88,3%, siendo, empleado como método comparativo por la
simplicidad y facilidad de implementacion en estudios exploratorios, como los presentados por
Mu et al. (2022) y Hasan et al. (2024). Luego, con un 11% se encuentra el algoritmo Multi-Layer
Perceptron (MLP) con una precision del 92,4%, siendo, potencial de las redes neuronales para
modelar relaciones no lineales complejas en senales EEG vy fisiologicas (Saleem et al., 2024;
Zayed et al., 2024). Los menos frecuentes son XGBoost (7%) y Naive Bayes (5%) con presion
entre 94,6% y 86,2% respectivamente; donde el primero tiene un alto poder predictivo y
capacidad de optimizacion (AlArnaout et al., 2025; Rezaee et al., 2025), en cambio, el segundo
se usa como linea base comparativa (Hasan et al., 2022; Saleem et al., 2024). Por lo tanto, se
identifico que la mayoria utiliza algoritmos clasicos, pero existe una tendencia creciente hacia
modelos mas avanzados y optimizados; pues son capaces de mejorar tanto la precision como

viabilidad de los sistemas de deteccion de fatiga para la prevencion de accidentes de transito.

3.2 Eficacia de estos sistemas de IA.

En este apartado se presentan los resultados obtenidos en la revision sistematica sobre la
eficacia de estos sistemas de IA en la prevencion de incidentes o accidentes de transito,

considerando estudios experimentales, simulados y en condiciones reales.
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Figura 5

Eficacia de sistemas de IA en prevencion de accidentes

23%

16%

11%

Experimental (laboratorio/simulador)/  Tiempo real (cabina / wearable) / Precision Validacion en condiciones reales /
Accuracy 89-99.8 %, p <0.05 > 95 %, baja latencia Reduccién de errores y alta robustez

Nota. La figura muestra la eficacia de los sistemas de IA en la prevencion de accidentes o
incidentes.

En la Figura 5 se observa que el 23% de los articulos corresponden a estudios
experimentales desarrollados en laboratorio o simulador, reportando valores de accuracy entre
89% y 99,8% con significancia estadistica (p < 0,05). Es asi que, los estudios relacionados con
senales EEG y fisiologicas exponen un alto desempeiio en entornos controlados, permitiendo
validar la capacidad discriminativa de los modelos antes de la implementacion real (Cao et al.,
2025; Stancin et al., 2021; Zeng H. et al., 2020; Rayani et al., 2025; Cui et al., 2022; Ardabili et
al., 2024; Peivandi et al., 2023). Asimismo, se identifica un avance hacia la deteccion de fatiga
en tiempo real, evidenciado en el 16% de los estudios, los cuales implementan sistemas en
cabina vehicular o mediante dispositivos wearables, alcanzando precisiones superiores al 95% y
baja latencia. En trabajos relacionados con la vision artificial, radar, sensores portatiles y
arquitecturas ligeras de deep learning evidencian que es posible detectar la somnolencia de
manera continua sin afectar la experiencia del conductor (Florez R. et al., 2024; Albadawi et al.,
Real-Time Machine Learning-Based Driver Drowsiness Detection Using Visual Features, 2023;
AlArnaout et al., 2025; Liu et al., 2025; Siddiqui et al., 2021; Siddiqui et al., 2024; Alajlan y
Ibrahim, 2023; Lin et al., 2025; Hassan et al., 2025).

Por otro lado, el 11% de los articulos se aprecia validacion en condiciones reales, en el

que se evaluan los modelos en contextos de conduccién natural, trafico real o sistemas ADAS;
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disminuyendo de errores y estabilidad del rendimiento. La integracion de multiples sensores
mejora la confiabilidad del sistema y reduce falsos positivos, aspecto critico para la adopcion
practica (AlArnaout et al., 2025; Lin et al., 2025; Abbas y Alsheddy, 2021; Bajaj et al., 2023;
Malik et al., 2025; Kakhi et al., 2025). En ese sentido, se identifico que casi la mitad de los
estudios (49%) presenta pruebas claras de eficacia en entornos experimentales, tiempo real o
condiciones reales de conduccion; evidenciando evolucion desde pruebas controladas hacia

implementaciones aplicables en escenarios reales.

3.3 Recomendaciones que impulsen el uso de tecnologias de IA.

Los resultados sobre las recomendaciones que impulsen el uso de tecnologias de IA

aplicadas a la deteccion de fatiga en conductores se detallan a continuacion:

Figura 6

Recomendaciones para uso de 14 en deteccion de fatiga de conductores

Usar vision en contextos no invasivos 7%

Priorizar TinyML y modelos ligeros 5%
Incorporar modelos explicables (XAI)

5%

Integrar sefiales fisiologicas y visuales 5%

Usar EEG de bajo niimero de electrodos 11%

Nota. La figura muestra la eficacia de los sistemas de IA en la fatiga de los conductores.

En la Figura 6 se aprecia que, un 11% de los articulos recomienda el uso de EEG con un
bajo numero de electrodos, evidenciando que, es posible alcanzar alta precision en la deteccion
de fatiga. En la seleccion optima de caracteristicas y arquitecturas se deben considerar
configuraciones con pocos canales para un adecuado rendimiento (Stancin et al., 2021; Zeng H.

et al., 2020; Zayed et al., 2024; Rezaee et al., 2025; Ardabili et al., 2024; Bencsik et al., 2023).
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Otra recomendacion es la integracion de enfoques multimodales; aunque solo el 5% de los
articulos aborda esta estrategia, los resultados presentan mejoras frente a la variabilidad
individual y ambiental. Los modelos que fusionan EEG, sefiales cardiacas, datos visuales y
sensores portatiles logran una deteccion mas confiable en escenarios reales (Hasan et al., 2024;
Cao et al., 2025; Abbas y Alsheddy, 2021).

La necesidad de adopcion de usuarios y entidades reguladoras justifica la recomendacion
de incorporar modelos explicables (XAI). En el que se destaca que la interpretabilidad de los
modelos de IA permite comprender qué variables influyen en la deteccion de fatiga, facilitando
la validacion clinica y aceptacion en sistemas de seguridad vial. Cuando se aplican arboles de
decision, redes neuronales interpretables y enfoques explicables, aumenta la confianza, mejora la
capacidad de ajuste y mantenimiento del sistema (Hasan et al., 2024; Kiruba y Sofia, 2025; Cui
et al., 2022). Las recomendaciones se orientan a la implementacion practica, pues, el éxito de la
vision computarizada no invasiva y validacion en condiciones reales de conduccion. Por lo que,
el uso de TinyML, arquitecturas eficientes y vision artificial permiten contar con sistemas de
deteccion de fatiga con bajo consumo computacional y precision en tiempo real (Alajlan y
Ibrahim, 2023; Essahraui et al., 2025; Lin et al., 2025; Florez R. et al., 2024; Albadawi et al.,
Real-Time Machine Learning-Based Driver Drowsiness Detection Using Visual Features, 2023;
Liu et al., 2025; Al-Gburi et al., 2025). Asimismo, los estudios en carretera y con sensores reales
refuerzan la recomendacion de priorizar validaciones en entornos naturales para garantizar la
efectividad y adopcion (Siddiqui et al., 2021; Siddiqui et al., 2024; AlArnaout et al., 2025;
Essahraui et al., 2025). Con base en la evidencia recopilada, es importante priorizar el uso de
EEG con un niimero reducido de electrodos, ya que permite mantener una alta precision en la
deteccion de fatiga, y menor intrusividad; integrando enfoques multimodales, modelos

explicables, ligeros, eficientes, compatibles con entornos IoT y sistemas vehiculares.



Capitulo 4
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4. Conclusiones y recomendaciones

4.1 Conclusiones

1. Se establecieron los diferentes enfoques, modelos y algoritmos de inteligencia
artificial utilizados para detectar fatiga o somnolencia en conductores. Es asi que el enfoque
mas utilizado se relacion6 con EEG (electroencefalograma) + ML (Machine Learning) /DL
(Deep Learning). Los modelos fueron las sefiales EEG, especialmente el anélisis de bandas
de frecuencia (a, B, 6 y 8). Respecto a los algoritmos, se identificé que los més aplicados son
Support Vector Machine (SVM), Random Forest y arboles de decision. Cabe mencionar que,
la tendencia hacia modelos explicables (XAI) es una respuesta a necesidades de transparencia
para adopcidn regulatoria y confianza del usuario, pero, se presenta en menor proporcion.

2. Por otro lado, se determind la eficacia de sistemas de IA en la prevencion de
incidentes o accidentes de transito; en el que la validacion experimental en laboratorio o
simulador presenta precisiones entre 89% y 99,8%. En estudios controlados establecen
viabilidad técnica inicial y validan capacidad discriminativa de modelos antes de la
implementacion practica, pues eliminan variables confusoras mediante protocolos
estandarizados. La implementacion en tiempo real durante la conduccion alcanza madurez
técnica, logrando deteccion continua con latencias inferiores a 100 milisegundos y
precisiones superiores al 95%. Los sistemas basados en vision artificial, sensores portatiles y
arquitecturas ligeras de aprendizaje profundo demuestran capacidad de procesamiento
inmediato sin afectar la experiencia del conductor.

3. Ademas, la integracion de multiples sensores en sistemas multimodales mejora la
confiabilidad y reduce los falsos positivos. La evidencia de validacion en ADAS (Sistemas
Avanzados de Asistencia al Conductor) muestra que la fusion de la deteccion de fatiga con el

mantenimiento de carril y el frenado automatico multiplica el impacto preventivo. La eficacia
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demostrada en la prevencion de accidentes justifica la inversion en investigacion y desarrollo.
Por lo tanto, los resultados experimentales de alta precision posicionan a sistemas de
deteccion basados en IA como intervencion de salud publica con potencial para salvar miles
de vidas anualmente.

4. Por ultimo, se establecieron recomendaciones que impulsen el uso de tecnologias
de IA aplicadas a la deteccion de fatiga en conductores, para ello, se revisaron las
investigaciones, donde se encontraron sugerencias como el uso de configuraciones de
electroencefalograma con un nimero reducido de electrodos (3-8 canales) para una precision
superior al 90% mientras reduce la intrusividad. Incluyendo el uso de enfoques multimodales
mediante la integracion de EEG simplificado con vision facial y sefiales cardiacas mediante
fusion jerdrquica con mecanismos de atencion. Adicionalmente, enfatiza la necesidad de
modelos explicables que transparenten el razonamiento interno de los sistemas de 1A, como
las técnicas de interpretabilidad, para comprender qué variables fisiologicas determinan cada
alerta, facilitando la validacion clinica y aceptacion regulatoria. En la optimizacion de
arquitecturas para inferencia en dispositivos embebidos, consideran a TinyML para
democratizar la tecnologia; incluso es importante la validacion exhaustiva en condiciones
reales de conduccién antes del despliegue comercial.

5. Cabe mencionar que, la revision sistematica consolida evidencia dispersa sobre
deteccion de fatiga mediante 1A, facilitando la toma de decisiones para investigadores,
desarrolladores y formuladores de politicas. Los resultados significan que la tecnologia de
deteccion de fatiga basada en IA alcanz6 madurez suficiente para la implementacion practica
mediante soluciones no invasivas basadas en vision computacional complementadas con

sensores portatiles.



35

4.2 Recomendaciones

1. Desarrollar investigaciones comparativas rigurosas que evaluen multiples
algoritmos bajo protocolos estandarizados, utilizando las mismas bases de datos y
condiciones experimentales, con el fin de garantizar resultados reproducibles y comparables.

2. Disenar arquitecturas hibridas que combinen las fortalezas del aprendizaje
profundo con la interpretabilidad de algoritmos clasicos, incluyendo modelos tipo ensemble
que integren, por ejemplo, SVM para extraccion de caracteristicas con redes convolucionales.

3. Explorar técnicas avanzadas de aumento de datos especificas para senales
electroencefalograficas y faciales, como el uso de redes generativas adversarias (GANs) para
sintetizar patrones realistas de fatiga, mejorando la generalizacion de los modelos sin requerir
recoleccion masiva y costosa de datos reales.

4. Incorporar variables contextuales adicionales —como hora del dia, duracion de la
conduccién y condiciones meteoroldgicas— para fortalecer la capacidad predictiva de los
modelos de deteccion de fatiga.

5. Realizar estudios longitudinales (1-3 afios) que evalten el impacto real de los
sistemas de deteccion de fatiga en la reduccion de tasas de accidentalidad en escenarios reales
de conduccion.

6. Investigar la integracion de estos sistemas con infraestructura vial inteligente
mediante comunicacion vehiculo-infraestructura, permitiendo activar sefializacion dindmica o
modificar limites de velocidad cuando multiples vehiculos reporten estados de alta
somnolencia en un mismo segmento vial.

7. Analizar factores psicoldgicos y conductuales que influyen en la adherencia del
conductor a las alertas del sistema, desarrollando protocolos estandarizados que simulen

condiciones extremas (fatiga severa o privacion de suefio mayor a 24 horas) para determinar
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limites operacionales de la tecnologia y disefiar intervenciones escalonadas segun el nivel de
riesgo.

8. Actualizar los marcos regulatorios para establecer estandares minimos de
desempefio, certificacion y proteccion de datos biométricos, permitiendo actualizaciones de
firmware sin necesidad de recertificacion completa.

9. Crear bases de datos publicas multimodales con etiquetado clinicamente validado
mediante protocolos estandarizados, favoreciendo la transparencia y el avance cientifico.

10. Implementar programas de educacion publica sobre fatiga vehicular y
funcionamiento de sistemas de deteccion, evaluando sistematicamente la efectividad de
campafias informativas.

11. Evaluar la efectividad diferencial de los sistemas segiin perfiles demograficos
(edad, género, etnia) y condiciones médicas preexistentes (apnea del suefio, uso de
medicamentos sedantes, trastornos neurologicos), con el objetivo de avanzar hacia modelos
personalizados y estrategias de adaptacion intercultural.

12. Analizar la integracion con dispositivos portatiles como smartwatches que
monitoricen la calidad del suefio nocturno, permitiendo alertas preventivas antes del inicio
del viaje y complementando la deteccion reactiva durante la conduccion mediante
arquitecturas descentralizadas que protejan la privacidad.

13. Generar benchmarks reproducibles que faciliten la comparacion directa entre
CNN, LSTM, Transformers y algoritmos clasicos, considerando métricas de precision,

latencia computacional y requerimientos de hardware.
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Apéndice A

Enfoque identificado N de articulos % Articulos (N)
3,6,9, 14, 15, 25, 30, 31,
EEG + ML/DL 18 31,58% 33, 35, 38, 39, 41, 45, 49,
54,57
.. 4,21,24,32,36,42, 46
4 0 ) ) ) ) ) ) )
Visién por computador 12 21,05% 47,52, 53, 56
Sefiales fisiologicas o
(ECG, HRV, SC) 8 14,04% 11, 16, 20, 29, 34, 54
Sistemas multimodales 10 17,54% 1.2, 18’25’ 5256’ 28,37,
TinyML / IoT / XAl 9 15,79% 1, 8,37, 40,43, 45,48, 50
Total 57 100%
Modalidad / Caracteristica Frec(lllsncm % Articulos (N)
EEG: Bandas de frecuencia (o, 3,6,7,9,10, 14, 15, 25, 30, 31, 33, 34, 35, 38, 39,
24 42%
B, 0, d) ’ 41,45, 49, 51, 54, 55, 57
EEG: Ing;;eeigzlp"tem‘a 18 32% 6,9, 14, 15,25, 30, 33, 35, 38, 41, 49, 51, 54, 55, 57
EEG: Indices de relacién de 14 25% 3,6,9, 15,25, 30, 33, 35, 38, 41, 51, 54, 57
frecuencias
EEG: Heart Rate Variability o
(HRV) 8 14% 2,11, 20,29, 34, 51, 54, 55
Visual: PERCLOS 16 28% 4,13,21,22,32,36,40,42, 46, 47, 53, 56
Visual: E(yg ﬁ%’e“ Ratio 18 32% 4,13,21,22,32, 36, 40, 42, 46, 47, 53, 56
Visual: Mouth Aspect Ratio o
(MAR) 12 21% 4,21,32,36,46,47,53
Visual: Head Pose Rotation 0
(HPR) 9 16% 22,32,36,46, 47,53
Visual: Frecuencia de parpadeo 14 25% 4,13,21,22,32,35,36,40,42, 46,47, 53, 56
Visual: Frecuencia de bostezo 13 23% 4,13,22,32,36,40,42, 46,47, 53, 56
EOG: Indices oculares 3 5% 23,35
Skin Conduc:car.wG: Senales 5 9% 11, 16, 20, 48
galvanicas
. Frecuencia . Precision ,
Algoritmo (n) Algoritmo Media Articulos (N)
(Ssu\l;iz))rt Vector Machine 15 26% 91.80% 2,7723, ‘1‘2, 20, 23, 29, 30, 35,
Random Forest 9 16% 90,50% 12, 19, 20, 27, 29, 37, 48, 54
Decision Trees 12 21% 89,70% L 12:19,20,27,35,37,48,
0 0
’ 54
k-Nearest Neighbors (KNN) 8 14% 88,30% 7, 19, 20, 29, 37, 48
?ﬁﬁ;)myer Perceptron 6 11% 92,40% 19, 30, 37
XGBoost 4 7% 94,60% 29, 45, 48
Naive Bayes 3 5% 86,20% 19, 20, 48
Total 57 100% 90,50%




Apéndice B

Evidencia de eficacia

N de

Tipo de estudio articulos % Articulos (N)
Experimental (laboratorio/simulador) / Accuracy 89— 13 239 2,6, 11,25, 30,31, 34, 35, 37,
99.8 %, p < 0.05 ’ 39, 41, 45, 57
. . .., o
Tiempo real ("abm"}a{a ;;‘i‘;gﬁlel;/ Precision > 95 %, 9 16% 4,13, 21,26, 29, 40, 50, 52, 56
Validacion en condiciones reales / Reduccion de 6 1% 18, 22, 29, 44, 48, 50
errores y alta robustez
Total 28 49%

Apéndice C

Recomendaciones fundamentadas por evidencia

Evidencia encontrada arlt\icclllelos % Recomendacion Articulos (N)
Alta precision EEG con pocos 6 1% Usar EEG de bajo numero de 3,6,25,30,45,
sensores ’ electrodos 57
Mayor robustez multimodal 3 5% Ir}tegrar sefiales fisiologicas y 2,18, 37

visuales
Necesidad de confianza y 3 59, Incorporar modelos explicables 1.37.39
adopcion ’ (XAD T
Viabilidad en IoT y vehiculos 3 5% Eg:;;iar TinyML y modelos 40, 43, 50
Exito vision computarizada 4 7% Usar vision en contextos no 4,21,32,56
invasivos
Validacion real 3 5% Priorizar estudios en carretera 13, 26, 29

Total 22 39%
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