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RESUMEN

Los accidentes de transito son un problema que nos afecta a todos en nuestra vida
diaria, de distintas maneras, algunas mas personales, porque los sufrimos nosotros mismos
o algun ser cercano o de formas mas distantes pero igualmente presentes, porque los obser-
vamos en la calle o a través de algin medio de comunicacién. Con el objetivo de encontrar
estrategias mas eficientes de exploracién visual que permitan detectar con mayor rapidez
y precisién situaciones potencialmente peligrosas en contextos de conduccion, asi como
identificar aquellas estrategias menos eficaces, este trabajo busca aportar conocimientos
aplicables a la formacion y evaluacién de nuevos conductores. Esto permitiria reducir la
cantidad de siniestros viales, en especial aquellos protagonizados por conductores novatos,
quienes representan un alto porcentaje de las victimas en accidentes de tréafico. Por ello,
se decidio respaldar y extender los resultados obtenidos en estudios previos, tales como los
de Robbins [1] y Crundall [2].

Para esto, este trabajo tiene como objetivo, a partir de los videos experimentales que se
muestran actualmente en el examen de conduccién, medir el comportamiento visual de 24
participantes, con el fin de encontrar correlaciones entre dicho comportamiento ocular y su
desempeno al detectar peligros en los videos. Con este propésito, el trabajo se estructuré
en un enfoque progresivo compuesto por tres etapas, cada uno dependiente del éxito del
anterior.

Se exploraron distintos modelos de detecciéon de objetos para identificar peatones,
vehiculos y otros elementos relevantes en los videos del examen de conduccién del Reino
Unido, y se eligi6 YOLOv12X [3] por su rendimiento.

También se incorporé el médulo de seguimiento ByteTrack [4], que asigna identidades
a los objetos detectados a lo largo del video. Esto permite realizar un seguimiento de la
trayectoria de cada objeto a lo largo del video.

Por tdltimo, se integraron y procesaron los datos recolectados por el eye-tracker, y se
realizé un analisis para investigar cémo las fijaciones y la amplitud de la bidsqueda visual
pueden explicar diferencias en el tiempo de reaccién ante eventos criticos.

A partir del andlisis realizado pudimos detectar la existencia de una fuerte correlacién
entre el tiempo de reaccion y el tiempo que tardaban en fijar los peligros, lo que remarca
la importancia de realizar una exploracion visual eficiente para una deteccién temprana de
estas situaciones. Asimismo, se observé que una mayor amplitud de busqueda horizontal,
combinada con una menor amplitud de biisqueda vertical, se asocia con tiempos de reaccién
ligeramente menores. En cambio, la duracién y la cantidad de fijaciones no mostraron un
efecto estadisticamente significativo en el tiempo de reaccion.

A partir de estos resultados, se propone incorporar una instancia de evaluacién de
reaccion, similar a la implementada en el Reino Unido, en el examen para la obtencion de
la licencia de conducir. Por otro lado, los efectos observados de la amplitud de busqueda
visual ofrecen pautas utiles para optimizar la ensenanza de la conduccién, promoviendo
estrategias visuales mas eficaces.

Palabras clave: “Deteccion de objetos”, “comportamiento ocular”, “tiempo de reaccién”,
“seguridad vial”, “estrategia de busqueda visual”



ABSTRACT

Traffic accidents are a problem that affects all of us in our daily lives in different
ways. Sometimes the impact is more personal, when we or someone close to us is directly
involved, and other times it is more distant but still present, as we witness these events
on the street or through the media.

With the goal of identifying more efficient visual search strategies that enable faster
and more accurate detection of potentially dangerous situations in driving contexts, as
well as recognizing less effective strategies, this work seeks to contribute knowledge that
can be applied to the training and evaluation of new drivers. This could help reduce the
number of traffic accidents, especially those involving novice drivers, who represent a high
percentage of traffic accident victims. For this reason, we decided to support and extend
the findings of previous studies, such as those by Robbins [1] and Crundall [2].

To achieve this, the present work analyzes the visual behavior of 24 participants using
experimental videos currently shown in the UK driving test, with the aim of finding
correlations between their eye movements and their performance in hazard detection.

The study followed a progressive approach consisting of three stages, each dependent
on the success of the previous one.

Different object detection models were explored to identify pedestrians, vehicles, and
other relevant elements in the UK driving test videos. The model YOLOv12X [3] was
selected for its performance.

The ByteTrack [4] tracking module was also incorporated. It assigns identities to the
detected objects throughout the video, allowing each object’s trajectory to be tracked over
time.

Finally, the data collected by the eye tracker were integrated and processed, and an
analysis was carried out to investigate how fixations and the extent of visual search may
explain differences in reaction times to critical events.

The analysis revealed a strong correlation between reaction time and the time it took
participants to fixate on hazards, emphasizing the importance of efficient visual search for
early detection of these situations. Additionally, greater horizontal search amplitude com-
bined with reduced vertical amplitude was associated with slightly shorter reaction times.
In contrast, the duration and number of fixations did not show a statistically significant
effect on reaction time.

Based on these results, we propose including a reaction evaluation component in the
driving license exam, similar to the one implemented in the United Kingdom. Moreover,
the observed effects of visual search amplitude offer valuable guidance for improving driver
education by promoting more effective visual strategies.

Keywords: “Object detection”, “eye movement behavior”, “reaction time”, “road safety”,
“visual search strategy”
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1. INTRODUCCION

1.1. Motivacién

Los accidentes de transito constituyen una problemaética cotidiana que afecta signifi-
cativamente nuestra vida y la de todas las personas. Ya sea porque los experimentemos
en primera persona, los presenciemos en la via publica o los conozcamos a través de los
medios de comunicacién, su presencia es constante y sus consecuencias son muy graves y
muchas veces irreversibles. Sin embargo, a pesar de que todos conozcamos la existencia de
esta problemaética, no siempre somos plenamente conscientes de la magnitud del problema.

Para dimensionar esta realidad vamos a analizar el reporte de siniestralidad vial de
la Direccién Nacional de Seguridad Vial [5]. Para entender correctamente es necesario
comenzar por definir algunos conceptos clave que se tratan en el mismo. Un siniestro
vial es cualquier hecho que ocurre en la via piblica (calles, rutas, autopistas, etc.) en el
que interviene al menos un vehiculo en movimiento y que produce danos a personas o
bienes materiales. Por otro lado, una victima fatal es aquella persona que fallece como
consecuencia directa de un siniestro vial, dentro de los 30 dias posteriores al incidente.

Considerando estas definiciones, a continuacién se presenta la evolucion histérica de
victimas fatales en siniestros viales en Argentina entre los afos 2008 y 2023.
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Fig. 1.1: Victimas fatales en Argentina (2008-2023).

Fuente: Direccién Nacional de Seguridad Vial [5]

Tomemos como caso de anélisis el ano 2022 pues es ultimo ano del que se tienen los
nimeros confirmados con certeza. En este ano se registraron 4,711 victimas fatales a causa
de siniestros viales. Este nimero, aunque elevado por si mismo, cobra mayor relevancia
cuando se analiza en términos relativos: representa una tasa de 10,2 muertes cada 100.000
habitantes.

Ese mismo ano, el total de fallecimientos en Argentina llego a 397.115 personas, esto
representa una tasa bruta de mortalidad de 860 fallecimientos por cada 100.000 habitantes.
En este contexto, las muertes por siniestros viales representaron aproximadamente el 1,2 %
del total de muertes, una proporcién muy alarmante si consideramos que se trata de
fallecimientos, en su mayoria, evitables.
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Esta situacién preocupante no se limita unicamente a la realidad argentina sino que se
trata de un problema global. Debido a esto, se realizan diversas investigaciones en todo el
mundo que buscan identificar patrones, caracteristicas y tendencias en el comportamiento
de los conductores que aumenten la probabilidad de ocurrencia de estos siniestros via-
les. Comprender estos factores resulta fundamental para el desarrollo de estrategias que
contribuyan a reducir la siniestralidad y, en consecuencia, salvar vidas.

1.2. Estudios Previos

Antes de revisar los hallazgos principales en la literatura, es necesario definir varios
de los conceptos comunmente usados en estos estudios, con el objetivo de asegurar una
comprensiéon adecuada y evitar ambigiiedades que puedan surgir. En particular hay cinco
definiciones que resultan muy relevantes: peligros, percepcion de peligro, fijaciones, sacadas
y comportamiento ocular.

= Peligro: se refiere a cualquier evento o situacion en la via con alta probabilidad de
generar un siniestro vial. Ejemplos tipicos incluyen un peatén cruzando inesperada-
mente, un vehiculo que frena de manera abrupta, o un ciclista que irrumpe en la
trayectoria del conductor.

= Percepcién de peligro: es el proceso mediante el cual un conductor detecta, evalia
y reacciona frente a una situaciéon potencialmente riesgosa. Este concepto es central
en los estudios sobre seguridad vial, ya que constituye un indicador clave del desem-
peno y de la experiencia del conductor.

= Fijacion: designa el intervalo durante el cual la mirada de una persona permanece
relativamente estable y enfocada sobre un punto del entorno. Las fijaciones son
fundamentales para el procesamiento visual y permiten inferir los elementos del
entorno a los que un conductor presta atencién.

= Sacada: es el movimiento rapido que realiza el ojo entre dos fijaciones. Durante las
sacadas no se obtiene informacién visual significativa, pero su andlisis proporciona
datos importantes sobre la estrategia exploratoria y el comportamiento visual del
conductor.

= Comportamiento ocular: hace referencia al conjunto de movimientos y patrones
visuales que realiza una persona durante la observacién de su entorno. Incluye fija-
ciones, sacadas y parpadeos. El analisis del comportamiento ocular permite inferir
procesos cognitivos subyacentes, como la atencién, la toma de decisiones y la carga
mental.

Ahora definamos cuéles son los principales hallazgos de investigaciones previas relacio-
nadas con el comportamiento ocular, ya que estos constituyen la base para las hipdtesis
que seran evaluadas en este trabajo. En particular, se tomardn como referencia dos estu-
dios clave: el trabajo de Crundall et al. [2], que analiza en profundidad la percepcién de
peligros durante la conduccién, y el estudio de Robbins et al. [1], que realiza una revisién
sistematica y un meta andlisis sobre las diferencias en la bisqueda visual entre conductores
novatos y experimentados.

Comencemos analizando los resultados de Crundall et al. [2], una del las caracteristicas
principales de este estudio es la distinciéon entre peligro y precursor, un precursor es un



1. Introduccion 3

elemento que actiia como una senal contextual o visual que sugiere la posible apariciéon de
un peligro. Por ejemplo, un peatén detenido en la vereda constituye un precursor, ya que
podria ingresar a la calzada y convertirse en un peligro efectivo.

En dicho experimento participaron 49 conductores divididos en tres grupos: 14 apren-
dices, con un promedio de 7,5 meses de experiencia, 17 conductores experimentados, con
16,4 anos de experiencia y una edad promedio de 33 afios y 18 instructores, con 30 afnos
de experiencia de conduccién y 13 anos como instructores. Todos los instructores estaban
certificados oficialmente por el Reino Unido, habiendo aprobado el examen de la Driving
Standards Agency.

En esta tesis nos centraremos en el andlisis del comportamiento ocular ante los peligros,
por lo que de este trabajo previo tomaremos exclusivamente los resultados vinculados a la
atencién visual frente a estos eventos.

Entre los hallazgos mas relevantes se encuentra el siguiente:

= Los peligros fueron fijados visualmente con mayor frecuencia que los precursores, un
86 % para los peligros frente a un 61 % para los precursores. Este resultado sugiere
que los conductores tienden a prestar mas atencion a los peligros una vez que es-
tos se manifiestan de manera explicita, en lugar de anticiparlos a partir de senales
contextuales previas.

» Los instructores y los conductores con experiencia miraron mas peligros que los
aprendices pero no hubo diferencias entre instructores y conductores experimentados,
lo que indica que la experiencia mejora la velocidad de deteccién visual de peligros
o senales al menos cuando comparamos a un conductor experimentado contra un
novato.

» Los conductores experimentados e instructores fueron mas rapidos para fijar la mi-
rada en los estimulos criticos que los aprendices, lo que indica que la experiencia
mejora la velocidad de deteccién visual de peligros o senales.

Por otro lado, en el estudio de Robbins et al. [1] se analizan diferentes medidas de
busqueda visual entre conductores novatos y experimentados. Entre los principales hallaz-
gos se destacan los siguientes:

= Amplitud de bisqueda horizontal: Se observé una diferencia clara entre gru-
pos, con los conductores novatos mostrando un rango mas estrecho de exploracién
visual en comparacién con los experimentados. Esta diferencia se mantuvo incluso
al excluir grupos con niveles extremos de experiencia. Sin embargo, al segmentar los
estudios por tipo de entorno, la diferencia fue significativa tinicamente en metodo-
logfas inmersivas (simuladores avanzados o conduccién real), y no en metodologias
simples como la visualizacién de videos, la cual es el caso de estudio de este trabajo.

= Amplitud de biisqueda vertical: No se encontraron diferencias significativas entre
conductores novatos y experimentados. Este resultado sugiere que la amplitud de
bisqueda vertical no es una medida lo suficientemente sensible para distinguir niveles
de experiencia, posiblemente debido a su menor relevancia en la deteccién de peligros.

= Numero de fijaciones: No se observé una diferencia general entre grupos respecto
a la cantidad de fijaciones realizadas. Este resultado se mantuvo incluso al analizar
cada tipo de metodologia utilizada por separado.
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= Duracién media de las fijaciones: En ambos tipos de metodologias de estudio
no se hallaron diferencias significativas entre los distintos grupos de experiencia,
aunque en contextos inmersivos por si solos si se encontré una diferencia significativa,
indicando que los conductores novatos tienden a mantener la vista fija por méds
tiempo que los experimentados. Esto sugiere que los entornos inmersivos pueden ser
mas adecuados para detectar diferencias sutiles en la atencién visual vinculadas a la
experiencia.

Estos estudios han buscado establecer correlaciones entre el nivel de experiencia del
conductor y métricas asociadas al comportamiento ocular, tales como la amplitud de
busqueda visual horizontal y vertical, la duracién promedio de las fijaciones y la cantidad
total de fijaciones realizadas por participante. La razén detras de este enfoque radica en que
los conductores jévenes y por lo tanto con menor experiencia estan desproporcionadamente
representados entre las victimas fatales en siniestros viales.

Este fenémeno puede observarse claramente en el caso de Argentina. Tal como se
muestra en la Figura 1.2, los grupos formados por las personas de 15 a 24 anos y de 25 a
34 anos representan, cada uno, un 21 % del total de victimas viales registradas en 2022. En
conjunto, estos dos grupos concentran el 42 % del total, lo que evidencia la vulnerabilidad
de los conductores jovenes y refuerza la necesidad de investigar cémo se manifiesta su
comportamiento visual durante la conduccion.

Género Rango de edad Tipo de usuario

b

21% 21% 7%
13% 11094 8%

78% 22% | % % IEEw

Da45al4 158 25a 358 45a 553 65a 750
24 34 44 54 B4 74 mas

Total victimas fatales: 4.711

Fig. 1.2: Porcentaje de victimas viales por edad, género y tipo de usuario en el ano 2022.
Fuente: Direccién Nacional de Seguridad Vial [5]

1.3. Objetivos

A partir de los resultados reportados en las investigaciones previas, este trabajo se
propuso avanzar en la comprension de la relacién entre el comportamiento visual y la
capacidad para detectar y reaccionar ante situaciones de peligro durante la conduccién.
Mientras que estudios anteriores han explorado la relacién entre la experiencia de los
participantes y sus patrones de busqueda visual, en esta tesis nos enfocamos en analizar
directamente la relacién entre las caracteristicas del comportamiento ocular y el desempeno
real frente a peligros concretos.

Para ello, se disené un experimento en el que los participantes observaron una serie de
videos extraidos del examen de percepcién de peligros del sistema de licencias de conducir
del Reino Unido. Durante la visualizacion, se registraron sus comportamientos oculares
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mediante un eye tracker. Ante la aparicién de un peligro que requiriera una accién (como
frenar, esquivar o reducir la velocidad), los participantes debian presionar un botén para
indicar que realizaron alguna de las acciones.

El tiempo de respuesta ante cada peligro se utiliz6 como medida principal de des-
empeno, permitiendo asi evaluar de manera cuantitativa la eficiencia con la que cada
participante percibia y procesaba la situacion. El objetivo general fue, entonces, estudiar
cémo distintos indicadores del comportamiento visual (como la duracién de las fijaciones,
la amplitud de busqueda o el tiempo hasta la primera fijacién del peligro) se asocian con
la capacidad de reaccién frente a situaciones de peligro reales en contextos de conduccién.

Para alcanzar este propoésito, se desarrollé un enfoque progresivo compuesto por tres
objetivos especificos, cada uno de los cuales abordé una etapa clave del analisis. La es-
tructura de estos objetivos permitié avanzar de manera ordenada y sistemaética.

1. Reconocimiento de objetos en video. El objetivo es identificar de forma au-
tomatica los objetos relevantes, como peatones, vehiculos y senales de transito, en
los videos del examen de manejo del Reino Unido. Esto permite contar con la loca-
lizacién espacial y temporal de los elementos presentes en escena, posibilitando la
incorporacion de los tiempos de fijacién de los peligros al analisis del comportamiento
visual de los conductores frente a situaciones potencialmente peligrosas.

2. Incorporacién de continuidad en el seguimiento de objetos. La mayoria de
los modelos de deteccién de objetos operan de forma cuadro a cuadro, sin consi-
derar la continuidad temporal de los objetos en la escena. Esta limitacion impide
una interpretacién coherente del movimiento de los elementos del video y dificulta
la estimacién precisa del tiempo de fijacién sobre un objeto especifico. Por ello, el
objetivo es integrar un mecanismo de seguimiento que permita mantener la iden-
tidad de los objetos detectados a lo largo del tiempo en los videos. Esto posibilita
una interpretacién coherente del movimiento de los objetos en la escena y una esti-
macion mas precisa del tiempo de fijacién visual sobre ellos, incluso en presencia de
encubrimientos parciales o fallos temporales en la deteccién.

3. Analisis del comportamiento ocular en relacién con la percepciéon del
peligro. El objetivo es estudiar cémo indicadores del comportamiento visual, tales
como la duracion de las fijaciones, la amplitud de la bisqueda visual y el tiempo
hasta la primera fijacién en un peligro, se relacionan con la capacidad para detectar
y reaccionar correctamente ante situaciones de peligro en contextos de conduccién.
Este andlisis se propuso responder preguntas clave como:

= ;Cudl es la relacion entre el tiempo de fijacién del peligro y la velocidad de
reaccion?
= ;Qué patrones de exploracion visual se asocian con un mejor desempeno?

» ;Cudles son las variables oculares mas predictivas del tiempo de reaccién?

1.4. Estructura de la tesis

Con el fin de alcanzar los objetivos planteados, esta tesis se estructura en tres capitulos
principales, cada uno orientado a abordar uno de los objetivos definidos.
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= Reconocimiento de objetos en video: este objetivo se desarrolla en el capitulo
de Metodologia, donde se realiza un andlisis comparativo (benchmark) de distintos
modelos de deteccion de objetos en 2D. Se evalué el desempeiio de estos modelos
sobre conjuntos de datos especificos para entornos de conduccion, con el fin de selec-
cionar el detector mas adecuado para la tarea. También se integraron y procesaron
los datos recolectados por el eye-tracker para dejarlos listos para el andlisis posterior.

= Incorporacién de continuidad en el seguimiento de objetos: este objetivo se
desarrolla en el capitulo de Trackeo de identidad de objetos, donde se imple-
menta un sistema de seguimiento basado en el médulo ByteTrack [4] para mantener
la identidad de los objetos detectados a lo largo de los cuadros en el video. Adi-
cionalmente, se implementd una estrategia de interpolacion de trayectorias para los
objetos que desaparecen momentaneamente debido a encubrimientos o fallos en la
deteccién. Esta interpolacion se basd en supuestos como trayectorias suaves y pre-
decibles para peatones y vehiculos. De esta forma, se logré una reconstruccién més
estable de las trayectorias y una medicién maéas precisa del comportamiento visual
sobre los objetos relevantes.

= Analisis del comportamiento ocular en relacién con la percepcién del
peligro: este objetivo se desarrolla en el capitulo de Analisis exploratorio y
correlacional de los datos, donde primero se realiza un analisis descriptivo de los
tiempos de reaccién para explorar su distribuciéon y variabilidad entre participantes
y videos. Luego, se lleva a cabo un analisis estadistico orientado a identificar cémo
las principales caracteristicas del comportamiento visual se correlacionan con las
diferencias en el tiempo de reaccién frente a eventos criticos. Finalmente, se construye
un modelo predictivo que busca estimar el tiempo de reaccién utilizando tinicamente
variables del comportamiento ocular, con el fin de analizar cémo interactiian estas
variables y en qué medida pueden anticipar la respuesta ante situaciones de peligro.



2. METODOLOGIA

2.1. Descripcion del dataset utilizado

El dataset empleado en este trabajo proviene de un experimento basado en videos del
examen de manejo del Reino Unido. En total, se utilizaron 33 videos generados median-
te CGI (Computer-Generated Imagery), los cuales simulan entornos de conduccién. Cada
video incluye una variedad de objetos tipicos del entorno vial, tales como personas, vehicu-
los, motocicletas, bicicletas, perros, caballos y otros elementos como senales de vialidad,
con el objetivo de representar situaciones de manejo realistas.

Los videos fueron disefiados para contener situaciones cotidianas de conduccién,
incorporando en cada uno una o dos situaciones de peligro. Estas situaciones peligro-
sas pueden incluir, por ejemplo, un perro que cruza inesperadamente la calle, un vehiculo
que cambia de carril, o una persona que cruza sin mirar. Es importante destacar que cada
evento peligroso cuenta con una marca temporal precisa que indica el inicio del peligro:
este no necesariamente coincide con la apariciéon del objeto en pantalla, sino que comienza
en el momento en que el conductor deberia percibir la necesidad de reaccionar ante la
situacion.

El experimento fue llevado a cabo con la participacién de 26 sujetos, a quienes se les
mostraron todos los videos mientras se registraba su comportamiento ocular mediante
un sistema de eye-tracking. Finalmente, se logré procesar la informacién completa de 24
sujetos. Este sistema recolecté datos cada milisegundo, capturando:

» La posicién de la mirada en la pantalla (coordenadas X e Y).

= El estado de fijaciéon visual, indicando si el participante estaba fijando la mirada
en un punto o realizando una sacada.

Ademsds, los participantes contaron con un botén de respuesta, que podian presio-
nar libremente cuando consideraran necesario frenar, reducir la velocidad u otro tipo de
reaccion ante un posible peligro. No se les indic6é cuando ocurririan los eventos peligrosos
ni se les impuso un limite en la cantidad de respuestas que podian emitir.

Este conjunto de datos ofrece una rica fuente de informacién tanto visual como con-
ductual, permitiendo analizar la relacién entre la atencién visual de los conductores y su
capacidad de respuesta frente a peligros en entornos de conduccién simulada.

Fig. 2.1: Fotogramas de los videos
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2.2. Seleccién de modelo

Como primer paso para realizar el andlisis, fue necesario ubicar espacial y temporal-
mente los peligros que aparecian en los videos mostrados durante el experimento. Dado
que entrenar un modelo de deteccién 2D de objetos desde cero resultaba muy costoso
computacionalmente y requiere multiples iteraciones de prueba y error, se opté en pri-
mera instancia por investigar cudles son los modelos de deteccién de vanguardia en la
actualidad. Como los peligros pueden corresponder a objetos muy diversos como perros,
bicicletas, autos, camiones, caballos, personas, entre otros, se decidié buscar los modelos
més adecuados en un entorno més amplio, como el que proporciona el dataset COCO [6].

2.2.1. COCO dataset

COCO (Common Objects in Context) es un dataset ampliamente utilizado en visién
por computadora, compuesto por aproximadamente 330.000 imagenes, de las cuales unas
200.000 estan etiquetadas para tareas como deteccién de objetos, segmentacion de instan-
cias, segmentacion semantica, anotaciones de poses humanas, y descripciéon de imégenes.
Este dataset incluye un total de 80 categorias, entre las que se encuentran muchos de
los objetos relevantes para nuestro andlisis como autos, bicicletas, peatones, camiones y
animales, as{ como otras categorias, tales como paraguas, bolsos de mano o equipamiento
deportivo. Dado que en este trabajo solo se aborda la tarea de deteccién de objetos, se
emplearon exclusivamente las anotaciones correspondientes a esa tarea.

2.2.2. Meétrica elegida: mAP@0.5:0.95

Dado que lo que vamos a realizar es una deteccién 2D de multiples objetos, es fun-
damental seleccionar adecuadamente la métrica que permita evaluar el desempeno de
los modelos de manera objetiva. La métrica mas aceptada en la literatura de visién por
computadora es la mean Average Precision mAP@0.5:0.95. Para definirla correctamente,
es necesario introducir previamente algunos conceptos.

» Verdaderos Positivos (TP): casos en los que el modelo predice correctamente la
clase positiva.

» Falsos Positivos (FP): casos en los que el modelo predice la clase positiva, pero
en realidad pertenece a la clase negativa.

» Falsos Negativos (FN): casos en los que el modelo predice la clase negativa, pero
en realidad pertenece a la clase positiva.

» Verdaderos Negativos (TN): casos en los que el modelo predice correctamente
la clase negativa.

Con estas definiciones, se pueden expresar las métricas de Recall y Precision de la
siguiente forma:

= Recall: en el contexto de deteccién de objetos en 2D, mide cuantos de los objetos
reales presentes en la imagen fueron identificados correctamente por el modelo. Un
valor alto de Recall indica que el modelo detecta la mayoria de los objetos relevantes
(es decir, pocos falsos negativos).
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TP

Recall = m

= Precisién: en el contexto de deteccién de objetos en imagenes 2D, mide cuantos de
los objetos identificados por el modelo eran realmente correctos. Una precisién alta
implica que se realizaron pocas detecciones falsas positivas.

TP
TP+ FP

Precisién =

A partir de estas métricas se construyen la Average Precision (AP) y mean Average
Precision (mAP):

» Average Precision (AP): se calcula a partir de la curva de Precision-Recall obte-
nida para cada clase. E1l AP representa el area bajo dicha curva, lo que proporciona
un valor Unico que resume la precisién del modelo en la deteccién de una clase es-
pecifica, considerando todos los posibles umbrales de confianza. Un valor alto de AP
indica que el modelo mantiene tanto una alta precisién como un buen recall a lo
largo de distintos umbrales.

» mean Average Precision (mAP): es el promedio de las métricas AP obtenidas
para todas las clases presentes en el conjunto de datos. Esta métrica permite evaluar
el rendimiento global del modelo en tareas de deteccién de objetos.

N
1
AP = = S AP, 2.1
m N; (2.1)

Donde:

e N es el numero total de clases.

e AP; es la Average Precision correspondiente a la clase i.

Ahora bien, la mAP tiene en cuenta la confianza en la clasificacién de las detecciones,
pero jcémo controlamos que la ubicacién espacial de los objetos sea también correcta? Para
ello, se utilizan variantes de la métrica mAP que incorporan el umbral de superposicién
espacial mediante el JoU (Intersection over Union).

Intersection over Union (IoU): es una métrica utilizada para evaluar la precisiéon
espacial de las detecciones realizadas por un modelo. Se define como la divisiéon entre el
area de superposicion y el area de unién entre la caja delimitadora predicha por el modelo
y la caja delimitadora real.

Area de Interseccién

IoU = ,
Area de Unién

Un valor de IoU igual a 1 indica una coincidencia perfecta entre la prediccién y la
anotacién real, mientras que un valor cercano a 0 indica una superposicién minima.
Con todo lo anterior aclarado, definiremos ahora los conceptos de mAP@0.5 y mAP@0.5:0.95:
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» mAP@O.5: se calcula utilizando un umbral fijo de IoU igual a 0,5. Esto significa
que una deteccién se considera correcta inicamente si la superposicién entre la caja
predicha y la caja real alcanza al menos un 50 %. Esta métrica evalta el desempeno
del modelo bajo un criterio de localizacién moderadamente estricto.

= mAP@0.5:0.95: se calcula promediando el Average Precision obtenido en multiples
umbrales de IoU, que van desde 0,5 hasta 0,95 en incrementos de 0,05. Esta métri-
ca proporciona una evaluaciéon mas completa y exigente del modelo, considerando
distintos niveles de precisién en la localizacion.

T N
1 1
mAP@0.5:0.95 = T g (N g AP;(IoU > Tt))

t=1 i=1

donde
7 € {0,5,0,55,0,60,...,0,95} y T =10

N = numero de clases

2.2.3. Desempeno de los modelos

En esta seccion se analiza el rendimiento de distintos modelos de deteccién de obje-
tos sobre el dataset COCO, utilizando como métrica principal el mAP@0.5:0.95, descrita
anteriormente. Los resultados generales de desempeno se resumen en la Tabla 2.1.

Se consideraron dos familias principales de modelos que representan el estado del arte
en deteccion de objetos:

Por un lado, la linea YOLO (You Only Look Once), reconocida por su eficiencia y
precisién en tiempo real, de Redmon et al. [7].. Dentro de esta familia, se evaluaron las
variantes M, L y X, que corresponden a diferentes tamafios disponibles, en orden creciente:
M, L y X. La arquitectura original de YOLO se basaba en redes neuronales convolucionales,
pero sus ultimas versiones integran bloques basados en Transformers desde YOLOv12.

Por otro lado, la familia DETR (DFEtection TRansformer), propuesta por Meta, que
utiliza un enfoque basado exclusivamente en Transformers para la deteccion de objetos,
de Carion et al. [8]. Dentro de esta familia, se evaluaron variantes con distintas arquitec-
turas de backbone, como ResNet-50 (R50) y ResNet-101 (R101), que representan redes
convolucionales mas profundas y potentes para extraer caracteristicas visuales. Esta elec-
cion impacta directamente en la capacidad del modelo para detectar objetos con precision,
siendo R101 més robusto, pero también mas costoso computacionalmente que R50. Cabe
aclarar que, para las implementaciones de RT-DETR hechas por Ultralytics, se utilizan
las denominaciones L y X para indicar nuevamente el tamafio del modelo, siguiendo una
convencion similar a la usada en YOLO.
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Modelo #Parametros (M) GFLOPs mAP@O0.5:0.95
DETR-DC5 R50 41 187 43,3
DETR-DC5 R101 60 253 44.9
Conditional-DETR-DC5 R50 44 195 45,1
Conditional-DETR-DC5 R101 63 262 45,9
YOLOv1IM 20,1 68,0 51,5
YOLOvI2M 20,2 68,0 52,5
RT-DETR-L 33 108,3 53,0
RT-DETR R50 42 136 53,1
YOLOv11L 25,3 86,9 53,4
YOLOv12L 26,4 86,9 53,7
RT-DETR R101 76 259 54,3
YOLOv11X 56,9 194,9 54,7
RT-DETR-X 67,5 232,7 54,8
YOLOv12X 59,1 194,9 55,2

Tab. 2.1: Comparacién del rendimiento de distintos modelos de deteccién de objetos en COCO.
Datos tomados de [3, 8, 9].

Dado que nuestro objetivo consiste en procesar videos de forma asincronica, sin reque-
rimientos de tiempo real, no es necesario buscar un compromiso entre precision y velocidad
de inferencia. Por lo tanto, se prioriza seleccionar el modelo con mejor rendimiento global
en la métrica mAP@0.5:0.95 sin buscar un equilibrio entre el rendimiento con su costo
computacional. Teniendo esto en cuenta, y como se observa en la Tabla 2.1, el modelo con
mejor desempeno general es YOLOv12X, al obtener la mayor puntuaciéon en la métrica
mAP@0.5:0.95.

2.2.4. Analisis de performance por clase

Para profundizar el andlisis, nos enfocamos en los tres modelos con mejor desempeno
general: YOLOv11X, YOLOv12X y RT-DETR-X. Evaluamos su rendimiento sobre un
subconjunto de clases relevantes para nuestro caso de estudio, ya que estas aparecen con
mayor frecuencia en los videos del experimento.

En la Tabla 2.2 se presenta la métrica de precisiéon (P), recall (R), mAP@0.5 y
mAP@0.5:0.95 para cada clase evaluada, indicando el modelo con mejor resultado pa-
ra cada una.
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Clase Modelo Precisién (P) | Recall (R) | mAP@O0.5 | mAP@0.5:0.95
bicycle YOLOv11X 0,732 0,627 0,685 0,450
bus YOLOv11X 0,859 0,841 0,906 0,802
car YOLOv11X 0,771 0,702 0,772 0,555
dog YOLOv12X 0,867 0,858 0,893 0,785
horse YOLOv12X 0,864 0,893 0,934 0,764
motorcycle | YOLOv12X 0,798 0,757 0,820 0,593
person YOLOv12X 0,836 0,766 0,857 0,658
stop sign YOLOv12X 0,844 0,723 0,807 0,745
traffic light | YOLOv11X 0,750 0,494 0,605 0,347
train YOLOv12X 0,905 0,905 0,954 0,798
truck RT-DETR-X 0,717 0,575 0,671 0,503

Tab. 2.2: Rendimiento por clase de los modelos seleccionados.

Como se observa, no hay un tnico modelo que se destaque en todas las clases. Sin
embargo, existe una clara predominancia de YOLOv11X y YOLOv12X sobre RT-DETR-
X, que sblo supera a sus competidores en la clase truck.

Esto nos lleva a considerar una posible estrategia de combinacion de modelos especiali-

zados por clase para realizar las predicciones. No obstante, para poder tomar una decision
informada, es necesario analizar la magnitud de las diferencias entre estos modelos. Si las
diferencias entre modelos son pequenas, podria no justificar la complejidad adicional que
implica usar un modelo distinto por clase. En cambio, si las diferencias son significativas,
una estrategia hibrida podria mejorar sensiblemente la precisién del sistema general de

deteccion.

Clase RT-DETR-X | YOLOv11X | YOLOv12X
bicycle -0,040 0,000 -0,003
bus -0,059 0,000 -0,006
car -0,039 0,000 -0,003
dog -0,002 -0,007 0,000
horse -0,072 -0,039 0,000
motorcycle -0,029 -0,004 0,000
person -0,043 -0,001 0,000
stop sign -0,061 -0,011 0,000
traffic light -0,019 0,000 -0,007
train -0,037 -0,015 0,000
truck 0,000 -0,012 -0,003

Tab. 2.3: Diferencia de desempeno por clase entre modelos, respecto al mejor modelo por clase
(valor de referencia = 0), medido con mAP@0.5:0.95.

Como podemos observar en la Tabla 2.3, las diferencias de desempeiio entre los modelos

son, en general, pequenas, presentando una variacién en mAP@0.5:0.95 menor a 0,1. Por
ello, se decidié utilizar un tnico modelo para todas las clases. En particular, se elige
YOLOvi12X, ya que presenta el mejor rendimiento en general y en la mayoria de las clases
y es la versién maés actual de YOLO.
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2.2.5. YOLOvV12X en distintos Datasets

Dado que nos interesaba que las clases previamente mencionadas sean correctamente
identificadas por el modelo elegido, extendimos el andlisis evaluando su rendimiento en
datasets distintos al utilizado durante el entrenamiento. Evaluar inicamente en COCO, al
ser un dataset tan general, implicaba que las clases de mayor interés no estén debidamente
representadas.

Por este motivo, utilizamos dos conjuntos de datos enfocados en entornos de conduc-
cién auténoma para realizar un benchmark més representativo y cercano a nuestro caso:
BDD100K [10] y Udacity Self-Driving Car Dataset [11]. Para ello, primero iden-
tificamos las clases de interés que estuvieran presentes tanto en COCO como en estos
nuevos datasets. Luego, realizamos un mapeo de etiquetas desde estos nuevos conjuntos
de datos hacia las etiquetas del dataset COCO. Por ejemplo, si en el dataset de COCO
la clase «Car» tiene el ID 2, y en otro conjunto de datos se encuentra una clase denomi-
nada «automovil» con el ID 1, se realiza una etapa de preprocesamiento en la que todas
las etiquetas «automévil:1» son reemplazadas por «Car:2». Este procedimiento se repite
para todas las clases relevantes, utilizando un mapeo previamente definido que traduce las
etiquetas de cada dataset externo a las clases e IDs establecidos por COCO.

Esto nos permitié evaluar el rendimiento de YOLOv12X sin necesidad de reentrenar
una nueva capa de clasificaciéon por cada dataset.

» BDD100K [10]: Contiene 100,000 videos y cubre 10 tareas distintas, centradas en
visién por computadora aplicada a entornos de conduccién. Se caracteriza por ofrecer
una gran diversidad geografica, ambiental y climatica, lo cual permite entrenar y
evaluar modelos més robustos ante distintas condiciones del mundo real.

» Udacity Self-Driving Car Dataset [11]: Contiene 15.000 imégenes, fue creado
para entrenar y evaluar modelos de conducciéon auténoma, enfocado principalmente
en tareas como deteccion de carriles, deteccion de objetos.

Clase Images Instances Box(P) R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

all 1960 24327 0,531 0,426 0,428 0,261
person 639 2626 0,702 0,379 0,451 0,221
bicycle 121 221 0,627 0,367 0,408 0,198
car 1956 20327 0,802 0,488 0,624 0,375
bus 227 309 0,311 0,434 0,357 0,278
truck 526 844 0,214 0,464 0,301 0,234

Tab. 2.4: Resultados de evaluacion por clase de YOLOv12X en BDD100K.
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Clase Images Instances Box(P) R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
all 5960 38760 0,452 0,361 0,332 0,155
person 1389 4192 0,715 0,335 0,395 0,166
bicycle 457 701 0,159 0,041 0,046 0,011
car 5142 25628 0,697 0,599 0,646 0,337
truck 984 1421 0,174 0,491 0,223 0,132
traffic light 1956 6818 0,513 0,338 0,351 0,128

Tab. 2.5: Resultados de evaluacién YOLOv12X en Udacity

Como podemos observar en las Tablas 2.4 y 2.5, los resultados obtenidos no son tan
buenos como los alcanzados en COCO, registrando un promedio de 0,261 mAP@0.5:0.95
en BDD100K y 0,155 mAP®@O0.5:0.95 en el dataset de Udacity. Esta disminucién en
el desempeno puede atribuirse a que ambos conjuntos, disenados especificamente para
tareas de conduccion auténoma, presentan escenas particularmente cadticas y complejas,
con una alta densidad de objetos, condiciones climéaticas variables y entornos urbanos muy
dindmicos.

Sin embargo, estas condiciones no reflejan fielmente la naturaleza de los videos utiliza-
dos en nuestro experimento, los cuales provienen de entornos mucho mas controlados. En
particular, dichos videos fueron generados mediante CGI (imagenes generadas por compu-
tadora), lo que implica una menor cantidad de objetos por escena, menor variabilidad
visual y menor complejidad en los propios objetos.

Ademsds, identificamos una diferencia en la manera en que COCO y estos datasets eti-
quetan ciertas clases, particularmente las relacionadas con vehiculos tripulados. Mientras
que el primero tiene por separado la bicicleta y la persona que la conduce, BDD100K y
Udacity, agrupan ambos elementos bajo una unica clase denominada cyclist. Esta diferen-
cia en la definicién de clases introduce inconsistencias en la evaluacién, lo que se traduce
en un rendimiento artificialmente bajo para dichas categorias. Por esta razén, se decidié
excluir las clases bicicleta y motocicleta de los anélisis posteriores de desempeno.

Por estos motivos, evaluamos el rendimiento utilizando un conjunto de datos generado
con CARLA [12], un simulador urbano de conduccién que permite crear entornos virtuales
controlados mediante CGI, similares a los observados en nuestros videos experimentales.

Clase Images Instances Box(P) R mAP@0.5 mAP@O0.5:0.95
all 1600 2595 0,643 0,657 0,753 0,5035
person 333 367 0,560 0,973 0,795 0,577
car 638 1040 0,748 0,814 0,852 0,613
traffic light 721 721 0,927 0,782 0,877 0,448
stop sign 467 467 0,339 0,060 0,488 0,376

Tab. 2.6: Performance de YOLOv12X en el Dataset generado por CARLA.

Como puede observarse en la Tabla 2.6, el rendimiento en CARLA fue mucho maés
satisfactorio y cercano al obtenido en COCO. Por lo tanto, consideramos que el rendimiento
del modelo es lo suficientemente bueno como para ser utilizado en las siguientes etapas del
trabajo.



2. Metodologia 15

2.3. Procesamiento de datos del eye tracker

Una vez procesados todos los videos, comenzamos el procesamiento de los registros de
eye-tracking y a la definiciéon de las variables que se utilizaran para el andlisis.

En primer lugar, para cada participante y para cada uno de los peligros presentes en
los videos del experimento, se consideraron dos medidas temporales:

= Tiempo de respuesta: intervalo entre el momento en que un objeto es declarado
como un peligro en el video y el instante en que el participante presiona el botén,
indicando que ha detectado el peligro y tomaria una accién al respecto (como frenar,
reducir la velocidad o girar).

= Tiempo hasta la fijacion: intervalo entre el momento en que un objeto es declarado
como un peligro en el video y el momento en que el participante fija dicho peligro.
En los casos en que el objeto ya se encontraba fijado cuando fue declarado peligroso,
se tomé como tiempo de inicio el instante inicial de esa fijacién, permitiendo por lo
tanto tener un tiempo hasta la fijacion negativo para estos casos.

Adicionalmente, se procesaron métricas relevantes del comportamiento ocular, como la
duracién promedio de cada fijacién y la cantidad total de fijaciones registradas por video.
Para asegurar la validez de las mediciones, se excluyeron del anélisis aquellas fijaciones
realizadas fuera del area visible de la pantalla, ya que no correspondian al entorno simulado
de conduccién. Incluir estas fijaciones podria introducir ruido en los resultados y afectar
negativamente la interpretacién de las relaciones entre las variables oculares y el desempeno
en la deteccion de peligros.

Finalmente, para cuantificar la amplitud de bisqueda, se calculé la desviacion estandar
de las coordenadas promedio de cada fijacion registrada en la pantalla. Esta eleccién se
basa en el hecho de que las distribuciones de las fijaciones, tanto en el eje horizontal
como en el vertical, presentan una distribuciéon aproximadamente normal para todos los
participantes como se puede observar en las Figuras 2.2 y 2.3. Cabe destacar que las
fijaciones fuera del drea visible de la pantalla y por lo tanto del video de interés tampoco
fueron consideradas en este andlisis.
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Fig. 2.2: Distribucién horizontal de las fijaciones por participante.
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Fig. 2.3: Distribucién vertical de las fijaciones por participante.

2.4. Detalles técnicos de librerias usadas

En este trabajo se utilizaron multiples librerias de Python para realizar el procesa-
miento de datos y videos, predicciones con modelos, benchmark, etc. A continuacion, se
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describen brevemente las principales herramientas utilizadas, su proposito dentro del pro-
yecto y las referencias bibliograficas correspondientes.

2.4.1. Detecciéon y seguimiento de objetos en video

Con el objetivo de identificar y realizar un seguimiento de los objetos relevantes en
los videos del experimento, se evaluaron distintos modelos ya entrenados de deteccion
y seguimiento que permiten localizar entidades como vehiculos, peatones o senales, y
mantener la identidad de cada uno de ellos a lo largo del tiempo.

Para realizar la comparacién de los modelos se utilizaron las versiones entrenadas dispo-
nibles en la biblioteca Transformers de HuggingFace y en Ultralytics [3]. La implemen-
tacién del algoritmo de seguimiento ByteTrack también fue la provista por Ultralytics
[3].

2.4.2. Procesamiento y visualizacion de los videos

Con el objetivo de facilitar el andlisis del progreso del experimento, se realizaron dis-
tintos procesamientos de video mediante la biblioteca OpenCV [13]. Estos incluyeron la
superposicion de las predicciones generadas por el modelo y las trayectorias interpoladas,
sobre los videos originales. Ademds, se realizé la inversion de la secuencia temporal de los
videos, extraccién de fotogramas para examinar momentos especificos con mayor detalle,
y la generacién de nuevos videos integrando todos estos elementos.

Estas herramientas permitieron verificar visualmente la correcta ejecucién del proce-
samiento a lo largo del experimento.

2.4.3. Anadlisis de correlaciones y pruebas estadisticas

Para estudiar el efecto que tienen de las variables clave del experimento como los tiem-
pos de fijacion sobre el peligro, la amplitud de busqueda visual vertical y horizontal , y las
caracteristicas de las fijaciones sobre el tiempo de reaccién, se calcularon las correlacio-
nes entre todos los pares de variables, con el objetivo de identificar qué tan relacionadas
estaban entre si.

Ademds, con el objetivo de determinar si los datos seguian alguna distribucién teérica
conocida, se estimaron los parametros mediante ajustes por maxima verosimilitud y se
aplicaron pruebas estadisticas de hipodtesis. Esto se hizo con el fin de establecer con qué
supuestos se contaba al momento de elegir el tipo de correlacién a calcular o los modelos
estadisticos a utilizar, considerando estos como una posible via de explicabilidad del efec-
to de las variables sobre el tiempo de reaccién. Dado que no se cumplian los supuestos
de normalidad requeridos para aplicar el coeficiente de correlacién de Pearson, se opté
por utilizar el coeficiente de correlacién de Spearman, también conocido como rho de
Spearman (p). Este es una medida no paramétrica que evalia la fuerza y direccién de la
asociacién mondtona entre dos variables. A diferencia del coeficiente de Pearson, que mide
relaciones lineales y asume normalidad en los datos, Spearman se basa en los rangos de
los valores en lugar de sus valores absolutos. Esto lo hace especialmente 1til cuando los
datos no cumplen con los supuestos de normalidad o cuando se sospechan relaciones no
lineales pero mondtonas como es el caso de nuestro estudio.

El coeficiente de Spearman se define como:
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donde d; es la diferencia entre los rangos de cada observacién, y n es el nimero total de
pares de datos. los rangos de cada observacion en las dos variables, y n es el niimero de
observaciones. El valor de p oscila entre —1 y 1, donde 1 indica una correlacién monétona
positiva perfecta, —1 una correlacién mondétona negativa perfecta, y 0 la ausencia de
correlaciéon mondétona.

Todo este andlisis fue realizado utilizando las implementaciones provista por la biblio-
teca SciPy [14].

2.4.4. Importancia de caracteristicas

Se realizé un andlisis de importancia de caracteristicas con el objetivo de comprender
el impacto de cada variable en el modelo de prediccién. Para ello, se entrené un Random
Forest compuesto por 1000 &rboles, utilizando el conjunto total de datos. El entrenamiento
se llevé a cabo mediante la implementacién provista por la biblioteca Scikit-learn [15].

Con el fin de analizar la interpretabilidad del modelo, se empleé el método SHAP
(SHapley Additive exPlanations) [16], que permite estimar cémo influye cada variable en
las predicciones del modelo, tanto a nivel global como individual.

SHAP proporciona un gréafico resumen en el que se visualiza el impacto de cada variable
predictora en las predicciones del modelo. En el eje X se representan los valores SHAP,
estos son los que indican cuanto y en qué direccién contribuye cada variable a la prediccion
del modelo en cada una de las predicciones, en nuestro caso en particular valores negativos
disminuyen el tiempo de respuesta y valores positivos aumentan el tiempo de respuesta. el
color de los puntos refleja el valor real de la variable predictora correspondiente
para esa observacion: los valores bajos se representan en azul y los valores altos en rojo.
Por ultimo en el eje Y se muestran las variables ordenadas segiin la importancia que
tienen en la prediccién del modelo, medida por el valor absoluto medio de los valores

SHAP.

2.4.5. Visualizacién y analisis grafico

Con el objetivo de generar resultados mas interpretables, se realizaron visualizacio-
nes que permiten observar de forma clara la distribucién de los datos, las matrices de
correlacion, asi como integrar los resultados provenientes del procesamiento de los videos
(predicciones, interpolaciones, etc.) con los datos del eye-tracker.

Para la generacién y personalizacion de estos gréaficos se utilizaron las bibliotecas
Matplotlib [17] y Seaborn [18] que permitieron adaptar las visualizaciones a las ne-
cesidades especificas del analisis.



3. TRACKEO DE IDENTIDAD DE OBJETOS

Para el algoritmo de trackeo de multiples objetos (MOT) decidimos utilizar un algo-
ritmo ya implemetando previamente. Para decidir cual ibamos a usar nos basamos en el
leaderboard del dataset BDD100K, al ser un dataset enfocado en entornos de conduccion
presentan dificultades muy similares a las nuestras permitiendo asi manejar adecuada-
mente los encubrimientos y desapariciones temporales. Dado que ByteTrack [4] ocupé el
primer lugar en este benchmark de MOT, decidimos utilizarlo.

3.1. ByteTrack:

ByteTrack es un método de asociacién de identidad de objetos simple pero efectivo.
Cuenta con una estrategia clave, utilizar casi todas las cajas de deteccién en lugar de
descartar aquellas con puntuaciones que no superan el umbral predefinido para la deteccién
de objetos. Esta incorporacion de las detecciones de baja puntuacién es fundamental para
recuperar objetos que podrian estar parcialmente ocultos o cuya confianza se vea afectada
por factores climéticos, como la luz, y que a menudo se pierden en métodos mas simples,
lo que resulta en trayectorias fragmentadas.

Frame t, Frame t, Frame t,
‘ ' 0.9

(b) tracklets by_ associating hig_l-l score detection boxes

E

(c) tracklets by associating t;very detection box

Fig. 3.1: Funcionamiento de ByteTrack
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En la Figura 3.1 podemos observar cémo funciona la incorporaciéon de detecciones de
més baja confianza con ByteTrack.

Los parametros seleccionados para el procesamiento de los videos con ByteTrack fueron
los siguientes:

= track_high _thresh: 0,5

Umbral de confianza para la primera asociacién entre detecciones y trayectorias
existentes. Detecciones con confianza superior a este valor se consideran para el
emparejamiento principal.

» track_low_thresh: 0,002

Umbral inferior para una segunda ronda de asociacion, generalmente con detecciones
de menor confianza.

» new_track_thresh: 0,3

Umbral minimo para iniciar una nueva trayectoria si una deteccién no coincide con
ninguna trayectoria existente.

» track_buffer: 90

Numero de fotogramas que se mantiene una trayectoria en memoria sin recibir nuevas
asociaciones antes de ser eliminada.

» match_thresh: 0,8

Umbral de coincidencia de pistas. Los valores més altos hacen que la coincidencia
sea mas indulgente.

3.2. Interpolacién de trayectorias y resolucion de problemas de identi-
dad

Pese al buen desempefio de ByteTrack, se detectaron dificultades en el seguimiento
de objetos en algunos momentos, ocasionadas principalmente por la complejidad de la
escena y las limitaciones de YOLO. Esto generd que se realicen predicciones incorrectas,
ya sea porque se detecté un objeto incorrectamente durante algunos fotogramas, o por la
desapariciéon de otro objeto durante ciertos fotogramas, aumentando asi la probabilidad
de que, al reaparecer, se le asigne un nuevo track_id. Estos errores son probleméticos ya
que reducen la confianza al momento de realizar un andlisis utilizando estos datos.

Para abordar esta probleméatica, se implementé un procedimiento de interpolacién
lineal de trayectorias y resolucién de problemas de identidad, que consta de las siguientes
reglas aplicadas en el siguiente orden:

s Eliminacién de Tracks Cortos: Para evitar el impacto de objetos erroneamente
asignados a un track_id durante un nimero muy reducido de fotogramas (lo que
puede ocurrir con detecciones falsas o un error en la asignacion de ID), se introduce
una regla de eliminacién. Cualquier track_id que aparezca en menos de un nimero
minimo de fotogramas (cinco) es eliminado del conjunto de datos. Esto garantiza que
solo se mantengan objetos que hayan sido suficientemente detectados y rastreados a
lo largo del tiempo.
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s Correccion de cambios de identidad: En situaciones donde un mismo objeto
es asignado a multiples track_id debido a errores de deteccion, se aplica un proce-
dimiento para unificar estas identidades. Si se observa que un objeto de una clase
reaparece en los 60 fotogramas posteriores con un track_id diferente, y su distancia
con el track_id anterior es menor a (200px), se fusionan ambos track_id.

= Interpolacion de cuadros delimitadores: Cuando se detecta que un objeto des-
aparece temporalmente (debido a un encubrimiento o errores en la deteccién) y
reaparece en un fotograma posterior, se realiza una interpolacién de las coordenadas
de su deteccién. Se realizé una interpolacion lineal para estimar las posiciones de
los objetos en los fotogramas intermedios. La interpolacion se realiza tinicamente si
la distancia entre los fotogramas inicial y final no supera un umbral de distancia
(200px) y si la diferencia entre los fotogramas estd dentro de un rango aceptable de
tiempo (60 frames maximos).

3.3. Motivo y resultados

Estas estrategias de procesamiento fueron implementadas para mejorar la coherencia
y precisiéon del seguimiento de objetos de interés detectados en los videos del experimento,
donde las condiciones de visibilidad cambian rapidamente debido a factores como los
encubrimientos, cambios de direccién y la naturaleza del trafico. Al aplicar estas reglas,
se logré mejorar la estabilidad en el seguimiento de vehiculos y peatones, lo que resulté
en una reduccién de cambios innecesarios de track_id, disminuyendo las inconsistencias
en el seguimiento de trayectorias.

Adicionalmente, se realizé un procesamiento basado en la inversion temporal de los
videos. Cada video fue procesado de la siguiente manera: primero se invirtié su secuencia
temporal, luego se realizaron las predicciones sobre esta version invertida, y finalmente se
aplicaron interpolaciones para suavizar las trayectorias antes de reinvertir los resultados a
su orden original. Esta técnica se aplicé debido a que, en contextos como la deteccién de
peligros, es habitual que un objeto comience parcialmente oculto y luego se vuelva visible
progresivamente. Dado que ByteTrack asocia detecciones de alta confianza en las primeras
etapas del seguimiento, invertir el video permite que los momentos en los que el objeto
estd completamente visible (y por tanto tiene mayor confianza) sean utilizados para iniciar
correctamente el seguimiento. Posteriormente, cuando el objeto comienza a desaparecer
y este parcialmente oculto, las detecciones de menor confianza pueden seguir siendo aso-
ciadas a una trayectoria ya establecida, mejorando asi la continuidad del seguimiento y
permitiendo detectar objetos mas temprano.
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Fig. 3.2: Fotogramas de los videos con el procesamiento

Como se puede apreciar en la Figura 3.2. los resultados obtenidos, después de todo el
procesamiento, fueron muy satisfactorios. Por un lado se observé que YOLOv12X realizd
muy buenas detecciones en los videos mientras ByteTrack, junto con la interpolacién de
predicciones, presenté una buena continuidad en el seguimiento de identidades de objetos.
Ademas la eliminacién de tracks muy cortos redujo el ruido generado por detecciones
erréneas, lo que disminuyo la cantidad de falsas detecciones presentes.

Una vez finalizado el procesamiento tanto de los videos como de los datos provenientes
del eye tracker, se comenzo con el andlisis general de las variables obtenidas con la integra-
cion de ambas fuentes, exploramos sus distribuciones, correlaciones y caracteristicas més
relevantes para comprender la relacién entre el comportamiento ocular y la capacidad de
accionar frente a situaciones de peligro.



4. ANALISIS EXPLORATORIO Y CORRELACIONAL DE LOS
DATOS

El primer paso consistié en realizar un analisis exploratorio con el objetivo de verificar
la calidad de los datos, detectar posibles errores durante el procesamiento o anomalias
inherentes a los videos, asi como comprender mejor las caracteristicas de las variables, en
particular sus distribuciones para poder saber con que condiciones contamos al momento
de buscar correlaciones. Por ejemplo, si una variable presenta una distribucion aproxima-
damente normal, resulta que estamos en condiciones de utilizar el coeficiente de correlacién
de Pearson; en caso de que siga otra distribuciones, es preferible emplear el coeficiente de
Spearman.

En particular, comenzamos analizando la distribucion de los tiempos de reaccién, con
el objetivo de determinar si se ajustan a alguna distribucién teérica conocida.

Distribucion del Tiempo de Respuesta a Hazard
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Fig. 4.1: Distribucién de los tiempos de respuesta registrados con botdn.

A simple vista, los tiempos de respuesta presentan una distribucién asimétrica y po-
sitiva, con una alta concentracién de valores por debajo de los 2 segundos (2000 ms), lo
que sugiere que no presenta una distribucion normal aunque podrian seguir una distri-
bucién asimetrica positiva como una Gamma. Para evaluar esta hipdtesis, se ajusté una
distribucién Gamma a los datos mediante el método de maxima verosimilitud, utilizando
la implementacion provista por scipy.
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Distribucién de tiempos de respuesta con ajuste Gamma
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Fig. 4.2: Distribucién Gamma ajustada sobre los tiempos de respuesta empiricos.

Realizamos un ajuste de méaxima verosimilitud para conseguir los parametros de una
distribucién Gamma que mejor se ajusten a la distribucién de los tiempos de reaccién, y
graficamos esta distribucién junto con los datos en la Figura 4.2, en la que se observa que
los datos se ajustan muy bien a dicha distribucién.

Para comprobar si efectivamente siguen esta distribucion, aplicamos el test de Kolmogorov-
Smirnov; la implementacién utilizada fue la de scipy. Las hipotesis evaluadas son: Hy: los
tiempos de respuesta provienen de una distribucion Gamma con los parametros estimados;
Hjy: los tiempos de respuesta no provienen de dicha distribucién.

El resultado del test arrojé un p-valor de 0,5861, lo que indica que, al considerar un nivel
de significancia del 5 % (o un nivel de confianza del 95 %), no existen evidencias suficientes
para rechazar la hipdtesis nula. En consecuencia, podemos asumir que los tiempos de
respuesta observados siguen una distribucion Gamma con parametros shape = 1,29, loc
=-1,10 y scale = 1734,05.

Si bien los tiempos de respuesta de los conductores ante los peligros no presentan
una distribucién normal, sino que se ajustan correctamente a una distribucién Gamma, el
analisis continué con los tiempos de fijacion sobre los peligros en cada uno de los videos.
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Histograma de tiempos de fijacion
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Fig. 4.3: Distribucién de los tiempos de fijacién sobre los peligros.

En este caso, los tiempos de fijacion pueden ser negativos, lo que descarta distribuciones
que solo admiten valores positivos, como la Gamma o la Chi-cuadrado. Se observa una
alta concentracién de fijaciones entre los 0 a 1 segundos, aunque la distribuciéon no es
completamente simétrica. Por esto, se realizé un ajuste de los datos con las distribuciones
que permiten valores negativos, como la Normal, la t de Student y la Laplace.

Los resultados de los tests de bondad de ajuste fueron los siguientes:

Shapiro-Wilk para distribucion normal: estadistico = 0,8889, p-valor = 0,0000

Kolmogorov-Smirnov para normal: estadistico = 0,1528, p-valor = 0,0000

Kolmogorov-Smirnov para t de Student: estadistico = 0,1056, p-valor = 0,0000
= Kolmogorov-Smirnov para Laplace: estadistico = 0,1320, p-valor = 0,0000

Tanto el test de Shapiro- Wilk como los de Kolmogorov-Smirnov mostraron p-valores
estadisticamente significativos (menores a 0,05), lo que indica que, considerando un nivel
de significancia del 5% (95 % de confianza), se tiene evidencia suficiente para rechazar la
hipétesis nula en todos los casos. Esto nos indica que ninguna de las distribuciones evalua-
das se ajusta correctamente a los tiempos de fijacién, incluso tras estimar sus pardmetros
mediante el método de maxima verosimilitud.

Al analizar las distribuciones de los tiempos de reaccién y de fijacion, dos variables
muy relevantes en nuestro trabajo, observamos que ninguna cumple con el supuesto de
normalidad por lo que no podemos utilizar el coeficiente de correlacién de Pearson con estas
variables. Ademads, dado que nuestro interés se centra en detectar relaciones monoténicas
y no exclusivamente lineales entre las variables, optamos por utilizar el coeficiente de
correlacion de Spearman para el iniciar andlisis de correlaciones con todas ellas.
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Por tdltimo, antes de iniciar el andlisis de correlaciones, se analiza la distribucién de
los tiempos de respuesta agrupados por video y por usuario, con el objetivo de detectar
posibles errores en el procesamiento de datos del eye-tracking, asi como también anomalias
asociadas a las caracteristicas intrinsecas del experimento.
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Fig. 4.4: Distribucién del tiempo de respuesta y porcentaje de respuestas por video

Como se observa en la Figura 4.4, si excluimos el Video 10, la mayoria de los videos
presentan tiempos de respuesta razonables, con un valor maximo aproximado de 4,2 se-
gundos. Sin embargo, el Video 10 destaca por tener un tiempo de respuesta medio mucho
mayora los otros videos de alrededor de 6,8 segundos.

Para investigar este caso particular, analizamos con mayor detalle el contenido del
Video 10. Comprobamos que no se trataba de un error de procesamiento, sino de una
situacion compleja de interpretar, ya que el peligro aparece con bastante antelacion, y
aunque se debe comenzar a disminuir la velocidad en ese momento, existe una ventana
temporal muy amplia para reaccionar.

Esto se confirma al analizar el porcentaje de respuestas a tiempo mediante los botones
de reaccién de la Figura 4.4, observamos que en el 88 % de los participantes logré reaccio-
nar dentro del tiempo marcado, lo que sugiere que, a pesar del mayor tiempo promedio, la
mayoria reconocié el peligro y logro actuar en consecuencia a pesar de detectarlo bastante
después de su aparicion.

En el caso del porcentaje de peligros reaccionados a tiempo, lo tnico que llama la
atencién es el bajo rendimiento observado en los videos 11, 18 y 30. Esto se debe a que
presentan situaciones més complejas, ya sea por la dificultad para identificar el momento
exacto en el que se debe reaccionar o por contar con ventanas temporales muy reducidas.
Dado que estas diferencias no se deben a errores de procesamiento, se continiia con el
analisis de los tiempos por usuario, con el objetivo de verificar que todos los datos hayan
sido procesados correctamente.
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Fig. 4.5: Distribucién del tiempo de respuesta y porcentaje de respuestas por usuario

Al observar las respuestas segtin el usuario, no se detecta ningtn error relacionado con
el procesamiento de los datos. El sujeto 4 parece ser el més lento en reaccionar, siendo
en promedio 0,8 segundos mas lento respecto al segundo més lento. Sin embargo, logré
reaccionar correctamente en el 76 % de los videos, por lo que no se evidencia ningtin error
en el procesamiento de sus datos.

4.1. Analisis de correlaciones

Ahora, con el andlisis exploratorio realizado, comenzaremos a buscar relaciones entre
las variables de interés.

Primero, ;por qué la variable que queremos explicar es el tiempo de reaccién y no
el tiempo de fijacion? Esto se debe a que nuestra mejor aproximacion a la capacidad
de reaccionar correctamente ante un peligro es la velocidad con la que los participantes
presionaron los botones durante el experimento. Mientras que el tiempo de fijacién refleja
la habilidad de prestar atencién en el lugar correcto en el momento adecuado, el tiempo
de reaccién no solo requiere esta misma habilidad (ya que para reaccionar a tiempo es
necesario haber detectado el peligro), sino que también implica que, independientemente
de la complejidad de la escena o de la situacién, el participante fue capaz de realizar todo
el procesamiento mental necesario para concluir que debia actuar para evitar un accidente.
Esta capacidad de reaccion es el foco principal de este trabajo.

Por lo tanto, nuestro principal propdsito es intentar encontrar relaciones entre el tiempo
de reaccién y las métricas caracteristicas del comportamiento ocular: tales como la ampli-
tud de busqueda horizontal y vertical, la duracién promedio de las fijaciones, la cantidad
total de fijaciones y el tiempo que tarda en fijar la mirada sobre el peligro.

Como solo en el 85 % de los casos se reacciond al peligro en el tiempo indicado, tomamos
la decisién de agregar una nueva métrica en la cual penalizamos estas no reacciones con el
tiempo maximo permitido para reaccionar. Esto nos permite conservar dichos casos en el
andlisis, en lugar de descartarlos. Asimismo, decidimos mantener la columna original con
los tiempos reales de reaccién, en caso de que esta decisién afectara significativamente las
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correlaciones observadas.

Para obtener una primera visién general de los datos, decidimos construir una matriz
de correlacién con el objetivo de identificar posibles relaciones entre las variables. El cdlculo
de la correlacién se realizé utilizando el coeficiente de Spearman. Ver Seccion 2.4.3.

4.2. Analisis agrupado por usuario

Dado que cada participante posee un patrén de busqueda visual caracteristico, in-
fluenciado por su experiencia y nivel de desempeno en general, y considerando que todos
observaron el mismo conjunto de videos, nos proponemos analizar la relaciéon entre el
comportamiento ocular de cada individuo y su desempeno general a lo largo de todo el
experimento.

Para ello, optamos por promediar las métricas de comportamiento ocular a lo largo
de todos los videos para cada usuario. Este se hizo para reducir la variabilidad asociada
al contenido especifico de cada video y centrarse en las diferencias entre individuos. Esto
nos permite realizar un andlisis mas robusto de los patrones visuales y su relacién con
el desempeno general, evitando que las caracteristicas particulares de los videos, como
la complejidad de la situacién en particular, las condiciones luminicas o la presencia de
distractores que terminen enmascarando las verdaderas relaciones entre el comportamiento
ocular y el rendimiento de los participantes.

Al observar la matriz de la Figura 4.6 y concentrarnos particularmente en las dos
ultimas filas, que presentan las correlaciones con los tiempos de reaccion, no se encontré
ninguna con un nivel de significancia superior al 95%. Esto sugiere que, si bien algunos
coeficientes de correlacion aparentan indicar la presencia de una relacién entre el com-
portamiento ocular y la capacidad de reaccionar ante situaciones de peligro, no pueden
considerarse validos debido a que no son estadisticamente confiables. La razén detras de
esta baja confiabilidad radica en que, al agrupar los datos por usuario, la cantidad total
de observaciones se redujo considerablemente, resultando en una sola fila por participante.
Fue esta reduccién en el volumen de datos la que impactoé negativamente en la robustez
estadistica de los coeficientes de Spearman.
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Matriz de Correlacion con Significancia agrupado por usuario
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Fig. 4.6: Matriz de correlaciéon entre el tiempo de reaccién y las variables del comportamiento
ocular agrupado por usuario.

Por lo tanto, con el fin de continuar el analisis desde otra perspectiva, decidimos imple-
mentar una nueva estrategia: entrenar multiples modelos de Random Forest e interpretar
la importancia de las variables mediante SHAP. El objetivo de este enfoque es investigar
la contribucién conjunta de cada variable en la prediccién del tiempo de reaccién asignado
por el modelo entrenado.

Se entrend un Random Forest con 1000 arboles utilizando como variables predictoras
el desvio estandar en los ejes horizontal y vertical, la duracién promedio de las fijaciones y
el tiempo hasta la primera fijacién. La variable a predecir fue el tiempo de respuesta con
penalizacion.

Elegimos esta métrica como variable objetivo porque consideramos importante pena-
lizar las situaciones en las que no se reacciond correctamente. Si hubiésemos utilizado
tinicamente el tiempo real de respuesta, los casos sin respuesta simplemente no serian con-
siderados, lo cual impediria reflejar adecuadamente la falta de deteccién de los peligros.
Esto podria generar problemas al momento de buscar relaciones entre estas no respuestas
y el comportamiento ocular. Esta decisiéon nos permitié entrenar un modelo mas robus-
to y obtener estimaciones méds confiables sobre la importancia de cada variable sobre la
capacidad de prevenir accidentes.
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Fig. 4.7: Importancia de variables segiin SHAP - Resultados agrupados por usuario

Para interpretar correctamente la Figura 4.7, recordemos que SHAP estima la contri-
bucién de cada variable a la prediccién del modelo, evaluando cuanto cambia la salida al
incluir o excluir dicha variable. Para una explicaciéon mas detallada, puede consultarse la
Seccién 2.4.4.

En la Figura 4.7 se observa que la variable con mayor relevancia segin SHAP fue el
desvio estdndar en el eje Y. Sin embargo, no parece haber una relacién clara entre esta
y el tiempo de reaccion, ya que la concentraciéon de puntos con valores SHAP negativos,
que, por lo tanto, disminuyen el tiempo de reaccién predicho por el modelo, incluye tanto
valores altos como bajos de dicha variable.

Por otro lado, en el caso del tiempo de fijacion, se observa que un mayor tiempo de
fijacién (indicado por cimulos de puntos rojos) se asocia con una disminucién en el tiempo
de reaccién, mientras que un menor tiempo de fijacién (puntos azules) se asocia con un
mayor tiempo de reaccién. Esta relacién resulta, a priori, contradictoria y difiere de lo que
uno esperaria en un principio.

Una posible explicacién es que, al agrupar los datos por usuario, se reduce conside-
rablemente la cantidad de observaciones, lo que amplifica la acumulaciéon del error. Esta
situacién ademas se ve agravada por el hecho de que cada usuario posee un nivel distinto
de calibracién del eye-tracker, lo cual afecta directamente la calidad de las mediciones de
fijacién. Al analizar de forma separada cémo influye la calidad de la calibracién sobre el
tiempo de fijacién, se obtiene el siguiente resultado:
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Fig. 4.8: Relacién entre tiempos de reaccion y fijacion con la calidad de calibracién por usuario.

En la Figura 4.8 el eje X representa el tiempo de fijaciéon promedio, mientras que el eje
Y corresponde al tiempo de reacciéon promedio. El color y valor de cada punto indican su
error de calibracién, siendo los puntos en rojo aquellos con mayor error, y los puntos en
verde los que presentan el menor error de calibracion.

A partir de estos datos, se observa una tendencia clara: los participantes con peor
calidad de calibracion tienden a presentar tiempos de fijaciéon promedio mas altos. Es
decir, a mayor error de calibracion del eye-tracker, mayor es el tiempo registrado hasta
que se detecta la fijacién sobre un peligro. Esta relacién es esperable, ya que una calibracién
deficiente compromete la precision espacial del registro ocular, lo cual dificulta su correcta
integracién con las detecciones de objetos realizadas por YOLO. Como consecuencia, se
retrasa o incluso se imposibilita la asignacién precisa de una fijacion sobre los peligros
simulados, lo que influye directamente en el calculo del tiempo de fijaciéon.

Cabe destacar que esta dependencia se evidencia en los tiempos de fijacién, pero no en
los tiempos de reaccién. Esto se debe a que el tiempo de reaccién estd determinado por la
interaccion consciente del usuario, presionar un boton cuando siente que debe reaccionar
y no depende directamente del mapeo espacial del punto de mirada proporcionado por el
eye-tracker, por lo tanto no se ve afectado por la calidad de la calibracion.

Por lo tanto, con el objetivo de evitar la acumulaciéon de errores derivados de la cali-
bracién al agrupar los resultados por usuario y al mismo tiempo, contar con una mayor
cantidad de observaciones que permita obtener correlaciones mas robustas y confiables,
decidimos desagregar el andlisis. Especificamente, el estudio se realizarda a nivel de cada
usuario por video, permitiendo asi evaluar con mayor precisién la relacién entre el com-



4. Analisis exploratorio y correlacional de los datos 32

portamiento ocular y el desempeno individual en términos de velocidad de reaccién
ante peligros en contextos particulares.

4.3. Analisis de tiempos y correlaciones con datos desglosados

Retomamos el andlisis de la matriz de correlacién, esta vez considerando los datos
desglosados por usuario y por video.

Matriz de Correlacion con Significancia
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Fig. 4.9: Matriz de correlacion entre el tiempo de reaccién y las variables del comportamiento
ocular.

En la Figura 4.9 nos centramos en la tltima fila de la matriz, correspondiente a la
correlacion entre el tiempo de reaccion y las demads variables de comportamiento ocular.
Si bien ninguna variable presenta una correlacion elevada, se identifican patrones sutiles
acompanados de un alto nivel de significancia estadistica. Esto sugiere que, aunque las
relaciones no son fuertes, si existen asociaciones sistematicas entre el comportamiento
visual y el tiempo de respuesta, lo cual refuerza la validez del andlisis y motiva un estudio
més detallado de las dindmicas involucradas.

En particular, se observa que una mayor amplitud de busqueda en el eje horizontal
tiende, aunque de forma leve con un coeficiente de -0,09, a asociarse con tiempos de
reacciéon mas bajos. Por el contrario, una mayor amplitud de busqueda en el eje vertical
parece relacionarse, también de manera tenue con un coeficiente de 0,09, con un aumento
en el tiempo de reaccién, ambas con un nivel de signifancia mayor al 95 %.

En cuanto a la duracién promedio de las fijaciones y la cantidad de las mismas, los
valores de correlacién son igualmente bajos o incluso menores, y los niveles de significancia
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estadistica son insuficientes: con un p-valor de 0,820 para la cantidad de fijaciones distintas
y 0,746 para la duracién promedio de las fijaciones, muy por arriba del umbral comtinmente
aceptado de 95 %.

Por otro lado, al analizar la correlacién entre el tiempo de reaccién y el tiempo de fija-
cién en las situaciones detectadas como peligrosas, se obtuvieron los valores mas elevados
y niveles de significancia estadistica muy buenos. En particular, se observé una correla-
cién de 0,22 para los tiempos con penalizacion, lo cual resulta consistente con lo que uno
espera en la vida real. Ya que aunque no todas las situaciones fijadas correctamente y a
tiempo son necesariamente procesadas y reaccionadas debidamente, el hecho de detectar
y fijar la mirada en un peligro con antelacién otorga al conductor/participante un mayor
margen temporal para procesar la situacién y reaccionar debidamente. Por lo tanto, una
correlacién positiva entre el tiempo de fijacién y el tiempo de reaccién en contextos de
conduccion es esperable y conceptualmente consistente.

Sin embargo, es importante remarcar que estas correlaciones, aunque estadisticamente
significativas, tienen coeficientes relativamente bajos. Este resultado es esperable, ya que
la deteccion y el procesamiento de una situacién de peligro no dependen exclusivamente
del comportamiento visual sino que también influyen factores cognitivos, de atencion, la
experiencia previa y la capacidad de toma de decisiones. Por este motivo, decidimos repetir
el anédlisis previamente realizado mediante el entrenamiento de multiples modelos Random
Forest y la posterior interpretacion de la importancia de las variables utilizando valores
SHAP, con el objetivo de obtener una comprension méas completa y robusta de los factores
que influyen en el tiempo de reaccién.
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Fig. 4.10: Importancia de variables por SHAP - resultados.

La variable Tiempo de fijacién aparece como la mas influyente sobre el tiempo de
reaccion, al ocupar la primera posicion en el grafico. Ademds, se observa una concentra-
cién de puntos azules con valores SHAP negativos, lo que indica que, en general, valores
bajos de tiempo de fijacion tienden a reducir el tiempo de reacciéon. También se
nota una mayor presencia de puntos rojos con valores SHAP positivos, lo que sugiere que
valores altos de tiempo de fijacién aumentan el tiempo de reaccion.

En el caso de la variable Desvio estandar en el eje X, se observa una concentracién
de puntos rojos con valores SHAP ligeramente negativos. Esto sugiere que, aunque esta
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variable tiene una influencia menor que el tiempo de fijacién, un alto desvio estandar en
el eje horizontal también contribuye a una disminucién del tiempo de reaccion.

Para la variable Desvio estandar en el eje Y, se observa una leve concentracién
de puntos azules con valores SHAP negativos y puntos rojos con valores SHAP positivos.
Esto sugiere que una menor amplitud de bisqueda vertical tiende a asociarse con tiempos
de respuesta mas bajos, mientras que una mayor amplitud de bisqueda en el eje Y se
asocia con tiempos de respuesta mas altos.

En el caso de la variable Duracién promedio de fijacion, no se aprecia un patrén
tan marcado como en los casos anteriores al analizar el grafico de resumen generado por
SHAP. Por lo tanto, no es posible concluir, a partir de este analisis, una relacién clara
entre esta variable y el tiempo de reaccién predicho por el modelo.

4.4. Comparacién con Trabajos Previos

Al comparar nuestros resultados con los resultados del estudio de Robbins et al. [1],
se evidencian algunas diferencias relevantes. Si bien no trabajamos exactamente con las
mismas variables, consideramos que las conclusiones de Robbins sobre las diferencias com-
portamentales entre grupos segmentados segin la experiencia de conduccion deberian, en
principio, reflejarse en la capacidad de reaccién ante situaciones de peligro. Esto es debido
a que a un mayor nivel de experiencia, la respuesta frente a accidentes deberia ser mas
rapida.

En cuanto a la duracién y la cantidad de fijaciones visuales, Robbins no encontré
una diferencia clara entre los conductores segmentados segin su nivel de experiencia. De
la misma forma, en este trabajo tampoco se encontro que estas variables influyan en la
velocidad de reaccién ante peligros.

Por otro lado, encontramos una diferencia notable en lo que respecta a la amplitud de
busqueda visual horizontal y vertical. Mientras que Robbins no encontré diferencias signi-
ficativas en la amplitud de bisqueda visual en entornos no inmersivos segtn la experiencia
de los conductores, en nuestro estudio encontramos que una mayor amplitud de busqueda
horizontal y una menor amplitud de bisqueda vertical tienden, a disminuir el tiempo de
reaccién de los conductores en entornos no inmersivos.

4.5. Limitaciones

Una de las limitaciones mas importantes que afecté el desarrollo del trabajo fue la
poca cantidad de participantes en el experimento. Esta imposibilité realizar un analisis
estadistico mas robusto y limité la exploracion de diferencias interindividuales en el com-
portamiento ocular, asi como el control del efecto de la complejidad de los distintos videos
de forma independiente. Contar con una muestra mas amplia hubiese permitido identificar
patrones mas generalizables y relaciones mas sélidas entre desempenio y comportamiento
visual.

Por otro lado, si bien la performance del modelo YOLOv12X resulté suficiente para el
contexto del experimento, consideramos que podria mejorarse sustancialmente mediante
un proceso de fine-tuning enfocado exclusivamente en los objetos de interés definidos
en este trabajo. Esto permitiria aumentar la precisiéon y confianza de las predicciones,
mejorando asi la estimacién de los tiempos de deteccién de peligros y permitiendo realizar
un andlisis mas profundo sobre estas cuestiones.
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Finalmente, otro limitante muy importante a la hora de realizar el analisis fue la calidad
de las calibraciones del eye-tracker, ya que una mala calibracion impacta directamente en la
precision de las métricas derivadas del Eye Tracker, principalmente en el tiempo de fijacién
aunque también de menor manera en la amplitud de bisqueda vertical y horizontal. Una
mejora en los procedimientos de calibracién, contribuiria significativamente a la fiabilidad
de los datos y aumentar la validez de los andlisis posteriores.

4.6. Trabajos futuros

Una de las maneras de ampliar este trabajo es la incorporacién de modelos lineales
mixtos en el analisis estadistico de los datos. A diferencia de los modelos lineales simples,
los modelos lineales mixtos permiten incluir efectos aleatorios, lo cual resulta especialmente
util en nuestro caso, donde tanto el sujeto del experimento como el video observado influyen
en las métricas medidas. Especificamente, se podrian modelar como variables aleatorias el
ID del participante y el ID del video, y como efectos fijos las métricas de comportamiento
ocular (tiempo de fijacién, amplitud de busqueda, etc.).

Esto permitiria captar de manera mas precisa la influencia del comportamiento ocular
sobre el tiempo de reaccién, sin que los resultados se vean sesgados por las diferencias
individuales entre participantes o las variaciones en la complejidad de los videos.



5. CONCLUSIONES

En este trabajo nos propusimos como objetivo principal replicar, validar y ampliar
estudios previos sobre la relacién entre el comportamiento ocular de los conductores y su
desempenio para detectar y reaccionar ante situaciones de peligro.

Para alcanzar este objetivo, fue necesario en primer lugar elegir un modelo de deteccién
y un algoritmo de seguimiento de objetos para permitirnos incorporar la variable del
tiempo tardado en fijar la mirada sobre los peligros del video en el andlisis de relaciones.
Tras realizar multiples comparaciones entre distintos modelos de deteccién de objetos,
concluimos que el modelo YOLOvV12X, en combinacién con ByteTrack como tracker
y la incorporacion de reglas de interpolacién de cuadros para mejorar la continuidad del
seguimiento, cumplia satisfactoriamente con los requisitos del estudio. Por lo tanto, se
decidié emplear esta configuracién para procesar todos los videos del experimento.

Paralelamente, fue necesario desarrollar un procesamiento de los datos provistos por
el eye-tracker, con el objetivo de calcular todas las métricas relevantes para este estudio.
Entre ellas se encuentran: el tiempo de respuesta de los participantes, el porcentaje de
deteccion efectiva de peligros, la amplitud de busqueda visual, la duracion y cantidad de
fijaciones, entre otras. Estas métricas fueron posteriormente integradas con los resultados
del modelo de deteccién de objetos, permitiendo una evaluacion completa de los efectos
que tienen estas caracteristicas del comportamiento ocular sobre la capacidad de los parti-
cipantes para reaccionar correctamente a situaciones altamente probables de desencadenar
un accidente de trafico en caso de no ser respondidas adecuadamente.

En el anélisis de la relacién entre el comportamiento ocular y la capacidad para detectar
y procesar correctamente los peligros, se observo una fuerte correlacién entre el tiempo de
reaccion y el tiempo de fijacion sobre los peligros, lo que resalta la importancia de una
exploracién visual eficiente para lograr una deteccién temprana y oportuna de posibles
situaciones que puedan desencadenar un accidente.

Ademsds, se identificé que una mayor amplitud de bisqueda en el eje horizontal, com-
binada con una menor amplitud en el eje vertical, se asocia con tiempos de reaccion
ligeramente menores. Por otro lado, la duracién y la cantidad de fijaciones no mostraron
una relacién estadisticamente significativa con el tiempo de reaccion.

A partir de los resultados obtenidos, y considerando la presencia de una correlacién
entre el tiempo de fijacion visual ante un peligro y el tiempo de reaccion, consideramos
pertinente incorporar una etapa de evaluaciéon perceptiva y de reaccion similar a la imple-
mentada en el Reino Unido en el examen de obtencién de licencias de conducir. La misma
podria desarrollarse mediante plataformas no inmersivas, como la visualizacién de videos,
o bien a través del uso de simuladores inmersivos, que ofrecen un entorno mas realista y
controlado para la medicion de estos indicadores.

Por otro lado, el efecto de las variables vinculadas a la amplitud de bisqueda visual
sobre el tiempo de reaccién ofrecen pautas para optimizar la ensenanza de la conduccion,
promoviendo estrategias visuales mas efectivas y rdpidas.
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