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Resumen

Las personas con discapacidad visual enfrentan diversas dificultades para des-
plazarse de manera auténoma y segura en entornos urbanos complejos, donde la
identificacién oportuna de infraestructura y sefialéticas resulta fundamental para
una navegacion sin inconvenientes. En el contexto del Metro de Santiago, ele-
mentos como ascensores, pisos podotictiles, escaleras mecénicas y sefialéticas
direccionales constituyen referencias esenciales para la orientaciéon y movilidad
de estos usuarios. Sin embargo, su identificacion depende de la asistencia de ter-
ceros o del uso de ayudas convencionales, las cuales presentan limitaciones para

entregar informacion contextual en tiempo real.

Con el propésito de contribuir a esta problemdtica, el proyecto AIMES pro-
pone un sistema inteligente de asistencia para personas con discapacidad visual
basado en técnicas de vision por computador e inteligencia artificial. La presente
memoria aborda el desarrollo del componente de visién computacional encarga-
do de detectar en tiempo real elementos relevantes del entorno, especificamen-
te ascensores, pisos podotactiles, escaleras mecanicas y sefialéticas del Metro de
Santiago correspondientes a indicaciones de direccién (més especificamente, a la

direccién del andén y salida de la estacion).

Para ello, se disefié y construy6é un conjunto de datos especializado median-
te la recopilacion, seleccion y etiquetado de imdgenes representativas del entorno
del Metro de Santiago. Posteriormente, se entrenaron y evaluaron modelos de de-
teccion de objetos basados en YOLOvI11, comparando su desempefio mediante
métricas de precision y rendimiento computacional. Finalmente, el modelo selec-
cionado fue optimizado para su ejecucién en dispositivos Android mediante Ten-
sorFlow Lite e integrado en una aplicacién mévil desarrollada en Kotlin, capaz de

realizar deteccién de objetos utilizando la cdmara del dispositivo.

Como resultado, se obtuvo un prototipo funcional capaz de reconocer los
principales elementos de accesibilidad considerados en este trabajo, alcanzando
un valor de mAP@0.5 de 0,714 en la evaluacién del modelo. En las pruebas de

rendimiento, se alcanz6é un maximo de 14,6 FPS en condiciones de referencia,
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mientras que en las pruebas realizadas en terreno se obtuvieron velocidades en-
tre 0,92 y 2,83 FPS, por debajo de los 20 FPS establecidos como requisito para
una operacion en tiempo real. Estos resultados evidencian la factibilidad de inte-
grar modelos de visién por computador en dispositivos méviles para apoyar tareas
de orientacién y accesibilidad, aunque el rendimiento alcanzado y la ausencia de
cuantizacién limitan actualmente su operacién en tiempo real. La aplicacién de-
sarrollada constituye una base tecnoldgica para futuras mejoras orientadas a opti-
mizar el rendimiento y avanzar hacia un sistema de asistencia para personas con

discapacidad visual en el contexto del transporte ptiblico.

11



Abstract

People with visual impairments face various challenges when moving around
independently and safely in complex urban environments, where the timely iden-
tification of infrastructure and signage is essential for smooth navigation. In the
context of the Santiago Metro, elements such as elevators, tactile paving, escala-
tors, and directional signage serve as essential reference points for these users’
orientation and mobility. However, identifying these elements currently depends
on assistance from others or the use of conventional assistive devices, which have

limitations in providing real-time contextual information.

To address this issue, the AIMES project proposes an intelligent assistance
system for people with visual impairments based on computer vision and artificial
intelligence techniques. This thesis addresses the development of the computer
vision component responsible for detecting relevant elements of the environment
in real time—specifically elevators, tactile paving, escalators, and directional sig-
nage in the Santiago Metro indicating the direction to the platform and station

exit.

To this end, a specialized dataset was designed and constructed by collecting,
selecting, and labeling images representative of the Santiago Metro environment.
Subsequently, object detection models based on YOLOv11 were trained and eva-
luated, with their performance compared using accuracy metrics and computatio-
nal efficiency. Finally, the selected model was optimized for execution on Andro-
id devices using TensorFlow Lite and integrated into a mobile app developed in
Kotlin, capable of performing real-time object detection using the device’s came-

ra.

As aresult, a system was developed capable of recognizing the main accessibi-
lity features considered in this study, performing real-time inferences on a mobile
device, and providing a technological foundation for future assistive systems de-
signed for people with visual impairments. The developed app demonstrates the
feasibility of integrating modern computer vision models into everyday devices,

thereby promoting the development of solutions aimed at improving autonomy

v



and accessibility in public transportation systems.



Glosario

accesibilidad conjunto de condiciones que permiten que una persona pueda utilizar
un entorno, servicio o sistema de manera autonoma, segura y comprensible, in-

dependiente de sus capacidades fisicas, sensoriales o cognitivas.

aplicacion nativa aplicacion desarrollada directamente para un sistema operativo es-

pecifico, como Android, utilizando sus lenguajes, librerias y APIs propias.

asistencia auditiva mecanismo de apoyo basado en la entrega de informacién me-
diante audio, utilizado en AIMES para comunicar instrucciones, confirmaciones

y resultados de orientacion.

asistencia visual tecnologia o sistema orientado a apoyar a personas con discapaci-
dad visual mediante captura, procesamiento e interpretacion de informacion del

entorno.

bounding box caja delimitadora generada por un modelo de deteccion para indicar la

ubicacion aproximada de un objeto dentro de una imagen.

cuantizaciéon Técnica de optimizacion de modelos de inteligencia artificial que reduce
la precision numérica de los parametros y operaciones del modelo, por ejemplo,
de valores de 32 bits a 8 bits. Esto permite disminuir el tamafio del modelo y
los recursos computacionales necesarios, facilitando su ejecucién en dispositivos

con recursos limitados..

dataset conjunto de datos utilizado para entrenar, validar o probar modelos de vision
por computador. En AIMES corresponde principalmente a imigenes etiquetadas

del Metro de Santiago.

VI



Glosario

deteccion de objetos tarea de visién por computador que permite identificar y locali-
zar elementos dentro de una imagen o video mediante etiquetas y cajas delimita-

doras.

edge computing enfoque de procesamiento en el cual los datos se analizan directa-
mente en el dispositivo local, reduciendo dependencia de servidores externos o

conectividad.

frame imagen individual obtenida desde una secuencia de video, utilizada como en-

trada para el procesamiento visual del sistema.

inferencia proceso mediante el cual un modelo entrenado procesa una entrada, como

una imagen o frame, para generar predicciones o detecciones.

orientacion inmediata genera indicaciones auditivas orientadas a apoyar el desplaza-

miento del usuario hacia el objetivo indicado..

pipeline visual flujo de procesamiento encargado de capturar imdgenes, preprocesar-
las, ejecutar inferencia y postprocesar detecciones para obtener informacién ttil

del entorno.

piso podotactil superficie con relieve utilizada como guia fisica para personas con dis-

capacidad visual en espacios publicos, estaciones y recorridos peatonales.

postprocesamiento etapa posterior a la inferencia en la que se filtran, ordenan o ajus-
tan las salidas del modelo para obtener detecciones finales utilizables por la apli-

cacion.

preprocesamiento etapa previa a la inferencia donde una imagen se transforma, redi-
mensiona o normaliza para cumplir con el formato de entrada requerido por el

modelo.
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Glosario

retroalimentacion auditiva respuesta entregada mediante audio para comunicar al
usuario informacion sobre el estado del sistema, objetos detectados, posicion re-

lativa o instrucciones de orientacion.

segmentacion técnica de vision por computador que permite identificar regiones es-
pecificas de una imagen, generando mdscaras asociadas a objetos o clases detec-

tadas.

sefalética conjunto de sefales visuales utilizadas para orientar, informar o advertir

dentro de un espacio fisico, como estaciones del Metro de Santiago.

Transfer Learning Técnica de aprendizaje automatico que consiste en utilizar un mo-
delo previamente entrenado sobre un conjunto de datos o tarea y adaptarlo a una
nueva tarea o conjunto de datos. Permite reducir el tiempo de entrenamiento y la

cantidad de datos necesarios para obtener un modelo eficaz..

umbral de confianza valor minimo utilizado para aceptar o descartar una prediccion

generada por un modelo de deteccidn.

VIII



Acronimos

Acronimos

AIMES Asistencia Inteligente en Metro de Santiago.
API Application Programming Interface.
APK Android Package Kit.

ASR Automatic Speech Recognition.

CPU Central Processing Unit.

CV Computer Vision.

DETR DEtection TRansformer.

DNN Deep Neural Network.
ENDIDE Encuesta Nacional de Discapacidad y Dependencia.
FPS Frames Per Second.

GPU Graphics Processing Unit.

GUI Graphical User Interface.

IDE Integrated Development Environment.
INE Instituto Nacional de Estadisticas.
IoT Internet of Things.

IoU Intersection over Union.

mAP mean Average Precision.

ML Machine Learning.
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Acronimos

MYVP Minimum Viable Product.

NMS Non-Maximum Suppression.

OCR Optical Character Recognition.

OMS Organizacién Mundial de la Salud.

PC Personal Computer.

PR Precision-Recall.

RAM Random Access Memory.

SAM Segment Anything Model.
SSD Single Shot MultiBox Detector.

STT Speech-to-Text.

TFLite TensorFlow Lite.

TTS Text-to-Speech.

UI User Interface.

UX User Experience.

ViT Vision Transformer.

WCAG Web Content Accessibility Guidelines.

YOLO You Only Look Once.
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CAPITULO 1 : INTRODUCCION

1. Introduccion

1.1. Situacion Actual

En Chile, de acuerdo a la Encuesta Nacional de Discapacidad y Dependencia (EN-
DIDE, 2022), organizada por el Observatorio Social del Ministerio de Desarrollo Social
y Familia [1], se presentan los siguientes resultados respecto a personas que presentan

alguna discapacidad visual:

= Se estima que aproximadamente 4,6 millones de adultos presentan algin grado

de pérdida de vision; de ellos, cerca de 153 mil viven con ceguera total.

» LaRegién Metropolitana concentra el 22,7 % de los adultos con pérdida de visién

y €l 24,9 % de los adultos con ceguera en Chile.

= 7,8 % de las personas ciegas usa baston, y menos del 2 % utiliza tecnologia acce-

sible como lectores de pantalla.

Esta informacion contrasta con investigaciones hechas por la Organizacién Mundial

de la Salud (OMS, 2023)[2]:

= En el mundo hay al menos 2.200 millones de personas con deterioro de la visién

cercana o lejana.

El Metro de Santiago constituye uno de los principales medios de transporte publi-
co de la capital. Actualmente, su red estd compuesta por siete lineas, 143 estaciones y
aproximadamente 149 km de extension, registrando un promedio de 2.146.206 pasaje-
ros en un dia laboral, segtn el dltimo informe de Gestién del Directorio de Transporte

Puablico Metropolitano (DTPM) [3].

En los ultimos afios, Metro ha incorporado diversas medidas orientadas a mejorar la

accesibilidad, entre ellas ascensores, escaleras mecdnicas y sistemas Braille. Ademas,
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la mayoria de las estaciones dispone de ascensores, mientras que las estaciones de las
lineas 3 y 6 cuentan con este tipo de infraestructura en su totalidad, destacando la

incorporacion de Braille para cargas bip! [4].

Sin embargo, la existencia de infraestructura accesible no resuelve por si sola to-
das las dificultades que puede enfrentar una persona ciega o con discapacidad visual
dentro de una estacion. Elementos como la sefialética direccional, la identificacion de
estaciones, la ubicacion de ascensores y escaleras o la lectura de informacion textual

requieren, en muchos casos, interpretar informacién visual.

Esta situacién impone desafios urgentes en materia de accesibilidad e inclusion,
especialmente en espacios publicos de alta afluencia como infraestructura de transporte
publico el Metro de Santiago. En este escenario, se hace necesario potenciar nuevas
iniciativas que permitan mejorar la calidad de vida y la autonomia de las personas con

discapacidad visual, especialmente en su movilidad y acceso a servicios esenciales.

1.2. Desafios del Entorno

Metro de Santiago constituye uno de los principales sistemas de transporte publico
del pais y dispone de una infraestructura compuesta por ascensores, escaleras mecé-
nicas, pisos podotactiles y sefialéticas direccionales que facilitan la orientacion de los
usuarios. No obstante, la identificacién de estos elementos representa un desafio para
las personas con discapacidad visual, especialmente en estaciones con alto flujo de pa-
sajeros y multiples alternativas de desplazamiento. En la figura 1.1 se aprecian distintas
problemadticas al momento de movilizarse por Metro:

La principal problematica corresponde a la dificultad que presentan las personas
con discapacidad visual para identificar de manera auténoma elementos de orientacion
y accesibilidad dentro del Metro de Santiago, lo que incrementa su dependencia de ter-

ceros y reduce la seguridad durante sus desplazamientos.

Factores de conflicto
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personas, mobiliario, escaleras, accesible (letreros visuales,

1. Obstaculos fisicos en el entorno; 3. Sefializacion tradicional no
maquinas de pago. mapas).

2. Falta de sistemas de ayuda en
tiempo real (ni auditivos ni

X orientacion o acompaniamiento,
visuales adaplados), u ¢ mpariam

4. Dependencia de terceros para ‘

Figura 1.1: Entorno de circulacion en una estacion del Metro de Santiago
donde convergen distintos elementos de orientacion y accesibilidad.

= Limitaciones de sefalética tradicional: La sefialética visual no es interpreta-
da por personas ciegas o con baja vision, lo que les dificulta identificar salidas,

destinos y obstaculos.

= Entorno dinamico e impredecible: el constante flujo de pasajeros y la existencia

de multiples rutas posibles dificultan la orientacion.

= Soluciones en infraestructura limitadas: Recursos como los pisos podotactiles
y la sefializacién en braille constituyen ayudas importantes para la movilidad,
pero no proporcionan informacidn suficiente sobre todos los elementos relevantes
presentes en una estacion, como la ubicacion de escaleras mecdnicas, ascensores

o senaléticas direccionales. [5]

= Aumento del riesgo: La imposibilidad de identificar obstaculos o rutas incre-
menta la probabilidad de accidentes y dependencia de terceros, lo que limita la

autonomia.

En consecuencia, surge la necesidad de desarrollar herramientas tecnolégicas que
permitan identificar automaticamente estos elementos del entorno y entregar informa-
cién accesible en tiempo real. En esta memoria se aborda este desafio mediante el
desarrollo de un sistema de visién por computador capaz de detectar ascensores, pi-

sos podotéctiles, escaleras mecdnicas y sefialéticas direccionales del Metro de Santiago
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sobre dispositivos moviles.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar e implementar un sistema de vision computacional integrado en una
aplicacién movil Android para la deteccion en tiempo real de elementos de orientacion
y accesibilidad del Metro de Santiago, mediante modelos de deteccion de objetos ba-
sados en Computer Vision, con el propdsito de contribuir a la asistencia autbnoma de

personas con discapacidad visual.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Construccién y evaluacion del dataset
Diseifiar, construir y evaluar un dataset especializado para la deteccion de elemen-

tos relevantes del entorno del Metro de Santiago.

= Entrenamiento y evaluaciéon de modelos de deteccion
Entrenar y comparar modelos de deteccion de objetos basados en YOLOvVI11 en
su version nano (para su uso en aplicaciones moviles), evaluando su desempefio
mediante métricas como precision, recall, mAP y tiempo de inferencia, con el fin
de seleccionar el modelo mas adecuado para su implementacion en dispositivos

moviles.

= Optimizacion para dispositivos méviles
Adaptar y optimizar el modelo de deteccidn seleccionado para su ejecucion local
en dispositivos Android mediante TensorFlow Lite, considerando restricciones

de rendimiento computacional y tiempo de respuesta.

= Desarrollo de la aplicacién mévil

Implementar una aplicacion Android utilizando Kotlin que permita integrar el
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modelo de deteccion entrenado, capturar imagenes mediante la cdmara del dis-

positivo y realizar inferencias en tiempo real sobre el entorno del usuario.

= Validacion de la Solucién
Evaluar el funcionamiento del sistema integrado mediante pruebas experimenta-
les en escenarios representativos del entorno del Metro de Santiago, analizando
la capacidad de deteccion de los elementos definidos y el desempeiio de la apli-

cacion movil.

1.4. Estado del Arte

Esta seccion considera dos aspectos importantes durante el desarrollo de AIMES:
Contextual y Tecnolégico. Ambos tienen el enfoque de establecer las bases con las que
se desarrollan las funcionalidades, disefio de interfaz y definicion del producto [6], y de

integracion de tecnologias en el sistema.

1.4.1. Contextual

Si bien el desarrollo de soluciones tecnoldgicas representa una oportunidad para
mejorar la autonomia de las personas con discapacidad visual, su disefio debe conside-
rar las caracteristicas y necesidades de los usuarios finales. De acuerdo con la ENDIDE
2022, el uso de herramientas tecnoldgicas de accesibilidad, como lectores de pantalla
o software especializado, es reducido dentro de esta poblacién, lo que evidencia la im-
portancia de desarrollar aplicaciones con interfaces simples, accesibles y orientadas a

facilitar su utilizacién. [7]

Por otra parte, existe una serie de normativas regulatorias para respetar la accesibi-
lidad a los servicios de transporte.

La Ley N°20.422 establece como uno de sus principios fundamentales la accesi-

bilidad y el disefio universal de entornos, bienes y servicios. Asimismo, establece que
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los edificios publicos y aquellos que atienden publico deben ser accesibles y utilizables
de manera autébnoma por las personas con discapacidad [8]. En materia de transporte
publico, la legislacion establece que los medios de transporte deben disponer de sefiali-
zacion, asientos y espacios suficientes y de féacil acceso, cuyas caracteristicas deben ser

determinadas mediante la reglamentacion correspondiente.

Metro de Santiago ha desarrollado progresivamente distintas medidas destinadas
a mejorar la accesibilidad de su red. Entre ellas se encuentran ascensores, rutas para
personas ciegas, sistemas Braille y mecanismos de informacién sonora. De acuerdo
con antecedentes publicados por el Servicio Nacional de la Discapacidad (SENADIS),
Metro incorporé desde la década de 1990 medidas como ascensores, salvaescaleras,
rutas para personas ciegas, sistemas Braille en pasamanos y torniquetes y sonorizacion
de ascensores [9].
En 2018, Metro inform6 un plan de accesibilidad que contemplaba la instalacién de
114 ascensores en 37 estaciones correspondientes a las lineas 1, 2 y 5. De acuerdo
con SENADIS, los ascensores incorporados dentro de este plan contemplaban, ademas,
intercomunicadores para situaciones de emergencia, cimaras de seguridad, informacién

audible y Braille [10].

1.4.2. Tecnolégico

El anélisis tecnoldgico tiene como propdsito identificar soluciones existentes y tec-
nologias aplicables al desarrollo de sistemas de asistencia para personas con discapa-
cidad visual, con especial énfasis en aquellas relacionadas con percepcion del entorno,
reconocimiento de texto, interaccion por voz y ejecucion local en dispositivos méviles.

Primeramente, se considera hacer una revision y comparativa entre las tecnologias

del mercado actual las cuales tienen objetivos similares a AIMES.

La Tabla 1 muestra una comparativa de distintas soluciones tecnoldgicas respecto
a AIMES, considerando distintos atributos como: Tipo de entrada y salida; Funcién en

tiempo real, Navegacion y uso offline. En el contexto local, destaca Lazarillo [11], [12],
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una aplicacién de navegacion GPS accesible que opera actualmente dentro de la red de

Metro de Santiago.

Aplicacion Entrada Salida Tiempo real | Navegacion Offline
Seeing AI [13] Imagen Voz No (foto) No No

Be My Eyes [14] Video en vivo | Voluntario remoto Si No No
Aira [15] Video en vivo Agente humano Si (humano) | Si (humano) No
Lookout (Google) [16] | Imagen + Video Voz Si No Si (parcial)
AIMES Imagen + Video Voz Si Si (Metro) Si

Tabla 1: Comparacion de aplicaciones de asistencia visual

Con el propdsito de fundamentar las decisiones tecnoldgicas adoptadas en esta me-
moria, se reviso el estado del arte de sistemas de asistencia para personas con discapa-
cidad visual [17], [18], modelos de deteccién de objetos en tiempo real [19], herramien-
tas para la construccion de conjuntos de datos y tecnologias orientadas al despliegue de
modelos de inteligencia artificial en dispositivos mdviles. Esta revision permite justi-
ficar la seleccion de YOLOV11 para la deteccion de objetos, Roboflow para la gestion
del conjunto de datos, TensorFlow Lite para la inferencia en Android y Kotlin como
lenguaje para el desarrollo de la aplicacion movil. Las lecturas se dividen en dos sec-
ciones: Tecnologias y Software, que se enfoca en las herramientas y programas a utili-
zar en AIMES; e Implementaciones y trabajos relacionados, donde se revisan distintas

implementaciones para obtener una vision general.

Tecnologias y Software

Lanzamiento de YOLOv11 (2024-2025) [20], [21]: La version de YOLOv11
han incorporado mecanismos de atencién més refinados, fusién de caracteristicas jerar-
quicas y mejoras en el entrenamiento semi-supervisado. Estas versiones apuntan a una
mayor robustez frente a condiciones adversas y menor dependencia de grandes conjun-
tos de datos anotados, fortaleciendo su aplicabilidad en soluciones en tiempo real sobre

plataformas embebidas.
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RepViT, integracion de transformer (2024): RepViT (Revisiting Mobile CNN
From ViT Perspective) es una familia de redes neuronales convolucionales ligeras di-
sefada para aplicaciones de vision por computador en dispositivos moviles y otros
sistemas con recursos computacionales limitados [22]. La propuesta surge a partir de la
revision de las arquitecturas CNN moviles desde la perspectiva de los Vision Transfor-
mers (ViT), buscando incorporar algunas de sus decisiones de disefio sin abandonar las
ventajas de las redes convolucionales. Esta arquitectura ofrece una buena relacion entre
precision y eficiencia, lo que la convierte en una opcion viable para reemplazar o com-
plementar backbones convencionales en sistemas embebidos como AIMES, donde se
requiere procesar simultdneamente deteccion, segmentacion y OCR con bajo consumo

de recursos.

Roboflow para construccion de datasets (2022): El trabajo Roboflow 100: A
Rich, Multi-Domain Object Detection Benchmark [23] evidencia el uso de la plataforma
Roboflow Universe como una fuente de datasets de vision por computador generados y
anotados por la comunidad. Este conjunto de datos fue construido a partir de multiples
datasets publicos provenientes del ecosistema de Roboflow, abarcando diversos domi-
nios de aplicacion. El estudio destaca la importancia de contar con herramientas que
permitan la creacion y curacion de datasets personalizados, debido a las limitaciones
de los benchmarks tradicionales como COCO para representar escenarios reales. En es-
te contexto, Roboflow se posiciona como una infraestructura que facilita la generacidn,

gestion y diversificacion de datasets para tareas de deteccion de objetos.

TensorFlow Lite (2019): TensorFlow Lite [24] ahora re-nombrado como LiteRT,
es un framework de inferencia optimizado para ejecuciéon de modelos de aprendizaje
automético en dispositivos moviles y embebidos. Su disefio permite la ejecucion efi-
ciente de modelos mediante técnicas de optimizacién como cuantizacioén y reduccion
de precision, disminuyendo el tamafio del modelo y el consumo computacional. Este

enfoque facilita la implementacion de soluciones de vision por computador en tiempo
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real directamente en el dispositivo, eliminando la dependencia de servidores externos
y reduciendo la latencia. En este trabajo, TensorFlow Lite se utiliza para desplegar un
modelo de deteccidon basado en YOLOvI11 en un entorno mévil, permitiendo su ejecu-

cién en condiciones de baja conectividad y recursos limitados.

Kotlin (JetBrains): Kotlin [25] es un lenguaje de programacién moderno desa-
rrollado por JetBrains y adoptado oficialmente por Google para el desarrollo de apli-
caciones Android. Su disefio enfatiza la interoperabilidad con Java, la seguridad frente
a valores nulos y una sintaxis concisa que reduce la complejidad del codigo. Estas ca-
racteristicas lo convierten en una opcién adecuada para el desarrollo de aplicaciones
moviles robustas y mantenibles, facilitando la implementacion de sistemas en tiempo

real como AIMES en dispositivos Android.

WCAG (2018): La Web Content Accessibility Guidelines [26] (WCAG) es un
conjunto de directrices que promueve la perceptibilidad, operabilidad, comprensibili-
dad y robustez de los contenidos digitales. Este enfoque busca asegurar una experiencia
inclusiva para personas con discapacidad visual, especialmente aquellas con baja vision
o daltonismo, al garantizar que los sitios web y aplicaciones sean accesibles a través de
diversas tecnologias de asistencia, como lectores de pantalla, asi como mediante el uso
de contrastes adecuados, navegaciéon mediante teclado y otros métodos de interaccion

inclusivos.

CameraX (2019): CameraX [27] es una libreria de Android desarrollada para
aplicaciones que usen cdmara, manteniendo compatibilidad con el ciclo de vida de la
aplicacidn. Esta tecnologia permite configurar una vista previa de cdmara (Preview) v,
al mismo tiempo, analizar frames en tiempo real, (ImageAnalysis), funcionalidad de-
sarrollada especificamente para casos de uso como procesamiento de imagenes, vision
artificial o inferencia de aprendizaje automatico. Su uso es relevante en el desarrollo de

la solucidn, ya que el sistema requiere capturar el entorno de manera continua, estable
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y con baja latencia para alimentar el modelo de visién por computador.

ML Kit OCR (2025): Esta herramienta de Google [28] otorga reconocimiento
de distintos tipos de texto, incluido el latin. Puede analizar el texto en distintas capas
(bloque, linea, elemento o simbolo), identificar el idioma y hacer reconocimiento de
texto en tiempo real. Este ultimo resulta especialmente util para el reconocimiento de
texto en secuencias de video, permitiendo extraer y proporcionar la informacion textual
asociada a un objeto una vez realizada su deteccion. De esta manera, la integracidn de
esta herramienta permite complementar la informacion visual obtenida por el sistema

y proporcionar datos relevantes sobre el contexto espacial del entorno.

TextToSpeech (TTS): API nativa de Android [29] para sintetizar texto en voz
hablada o generar archivos de audio. Este se produce tras una inicializacién asincrona
mediante un motor en segundo plano y su correcta gestion de ciclo de vida para la libe-
racion de sus recursos. Esta tecnologia permite abordar un requerimiento fundamental
del sistema, correspondiente a la entrega de retroalimentacion auditiva. Con este me-
canismo, es posible proporcionar indicaciones, comunicar informacién relevante del

entorno y generar respuestas en tiempo real.

SpeechRecognizer (STT): Igual que el TTS, esta clase tiene su origen en Andro-
id [30]. Si bien supone el proceso inverso, esta depende del hardware del dispositivo
(micréfono), permisos de los tiempos de ejecucion, y de motores locales de Google

para poder procesar la informacion.

Jetpack Compose (2021): Es el kit de herramientas de Android [31] para cons-
truir Ul nativas. El objetivo de este es simplificar y acelerar el desarrollo de UI, redu-
ciendo la cantidad de c6digos y sincronizacién de estados. Debido a la necesidad de
implementar una interfaz dindmica, gestionar distintos estados de la aplicacién y adap-

tar la interaccion a las necesidades especificas del usuario, resulta necesario utilizar una

10
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herramienta como Jetpack Compose para el desarrollo de la interfaz de AIMES.

Implementaciones y Trabajo Relacionado

Implementacion de YOLO para ejecucion remota (2023): Los autores de Im-
plementing Visual Assistant Using YOLO and SSD for Visually-Impaired Persons [32]
proponen una arquitectura cliente-servidor en la que los modelos de deteccion de obje-
tos, como YOLO y SSD, se ejecutan en un servidor remoto, mientras que el dispositivo
movil actda como cliente ligero. Las imdgenes capturadas son enviadas al servidor pa-
ra su inferencia, retornando posteriormente los resultados al dispositivo para su entrega
mediante retroalimentacion auditiva. Este enfoque permite reducir los requerimientos
computacionales en el dispositivo mévil, aunque introduce dependencias de conectivi-

dad y latencia de red.

Uso de Transformers para Deteccion de Objetos Los autores de Rep ViT: Revi-
siting Mobile CNN From ViT Perspective presentan RepViT, una arquitectura orientada
a la visioén por computador en dispositivos mdviles que reconsidera el disefio de las
redes convolucionales méviles desde la perspectiva de los Vision Transformers (ViT)
[22]. El trabajo parte de la necesidad de mejorar el equilibrio entre precision y eficien-
cia computacional en modelos destinados a dispositivos con recursos limitados, donde
aspectos como el costo computacional y el tiempo de inferencia son especialmente re-

levantes.

La propuesta analiza las caracteristicas de las arquitecturas CNN moviles y estu-
dia cémo determinados principios utilizados en los Vision Transformers pueden ser
incorporados en su disefio. A partir de este andlisis, los autores realizan modificaciones
progresivas sobre la arquitectura, buscando obtener una estructura convolucional mas
eficiente sin depender de mecanismos de atencion propios de los Vision Transformers.
De esta manera, RepViT mantiene las ventajas asociadas a las redes convolucionales

para escenarios moviles, mientras incorpora principios arquitectonicos derivados del

11
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diseno de los ViT.

Desde la perspectiva de este trabajo, RepViT resulta relevante debido a su enfoque
hacia arquitecturas compactas y eficientes para dispositivos méviles. La posibilidad
de ejecutar modelos de vision directamente en el dispositivo permite reducir la de-
pendencia de recursos externos y resulta especialmente pertinente en aplicaciones que

requieren procesamiento en tiempo real.

Aplicacion Movil para la Accesibilidad a personas con discapacidad visual:
Un trabajo especialmente relacionado con la propuesta de AIMES es el presentado
por los autores de Mobile App for Enhancing Accessibility Among the Visually Impai-
red [33], quienes desarrollan una aplicacion moévil orientada a personas con discapa-
cidad visual mediante la integracién de técnicas de vision por computador y procesa-
miento de texto. La propuesta incorpora un médulo de deteccion de objetos en tiempo
real basado en YOLOV10 y un médulo de reconocimiento de texto mediante Tesseract
OCR, cuyos resultados son posteriormente transformados en retroalimentacién auditiva
mediante un sistema de Text-to-Speech (TTS). Resulta relevante para AIMES debido
a que demuestra la viabilidad de integrar diferentes técnicas de inteligencia artificial
dentro de una aplicacién mévil orientada a la asistencia de personas con discapacidad
visual. Sin embargo, su aplicacién no estd enfocada en orientacién espacial, sino mas

bien en la identificacion de objetos y textos asociados a estas detecciones.

Sistema de navegacion para personas no videntes: En el paper A Navigation
System for Visual Impaired People Using Object Detection [34] se utilizan técnicas de
deteccion de objetos en 360 grados, formando una grilla polar alrededor del usuario
y haciendo detecciones en tiempo real de los objetos cercanos. En particular separa el
frame y segun la cercania del objeto al foco, se determina la distancia que se tiene,
tomando 3 zonas como posible riesgo: 5 metros, 3 metros y 1 metro. Esta técnica de
proximidad de objeto otorga una referencia para poder determinar la lejania o distancia

a la que se encuentran los objetos detectados para poder entregar la retroalimentacion
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al usuario.

Discapacidad visual y percepcion espacial: Los autores de Visual Impairment
Spatial Awareness System for Indoor Navigation and Daily Activities [35] proponen uti-
lizar técnicas de visién por computador para identificar objetos presentes en el entorno
y determinar su ubicacion relativa dentro del campo visual. Para ello, el frame captu-
rado por la cdmara se divide en una cuadricula de 3x3 regiones, y la posicioén de cada
objeto detectado se determina a partir del centroide de su bounding box. De esta mane-
ra, los objetos pueden ser clasificados segin su ubicacion, por ejemplo, en las regiones
izquierda, central o derecha del campo visual. Esta representacion permite transformar
la informacién obtenida mediante la deteccidn de objetos en una descripcidn espacial
comprensible para el usuario. El sistema desarrollado en este proyecto tiene vital re-
levancia con lo propuesto en AIMES, que es la funcién de determinar espacialmente
en donde se encuentra el objeto, sin embargo el uso que se va a dar es en espacios pu-

blicos, punto a considerar si verdaderamente se puede aplicar en el uso diario de Metro.

Deteccion de infraestructura en trenes subterraneos La deteccion automatica
de elementos presentes en sistemas de transporte subterrdneo también ha sido aborda-
da mediante técnicas de aprendizaje profundo. Los autores de Classification of Metro
Facilities with Deep Neural Networks [36] propusieron un sistema orientado a la cla-
sificacién automadtica de instalaciones presentes en tiuneles de Metro mediante redes
neuronales convolucionales. El trabajo emplea una arquitectura basada en Inception
V3 para extraer caracteristicas visuales y clasificar distintos tipos de instalaciones pre-
sentes en este tipo de infraestructura.

En el contexto de AIMES, este enfoque constituye un antecedente para el recono-
cimiento automético de elementos de infraestructura dentro de las estaciones de Metro.
Sin embargo AIMES busca ampliar la percepcion del entorno hacia elementos rele-

vantes para la navegacion de personas con discapacidad visual, tales como escaleras,
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ascensores, sefialética y pavimento podotéctil.

En conjunto, los trabajos y tecnologias revisados proporcionan fundamentos rele-
vantes para el desarrollo de AIMES, ya que abordan distintos componentes necesarios
para construir una aplicacion de asistencia destinada a personas con discapacidad vi-
sual. Las propuestas basadas en deteccion de objetos, segmentacién semdntica, reco-
nocimiento de texto y andlisis espacial permiten comprender y caracterizar el entorno,
mientras que tecnologias como TensorFlow Lite, CameraX, Kotlin, Jetpack Compo-
se, SpeechRecognizer y TextToSpeech posibilitan trasladar estas capacidades a una
aplicacion mévil con procesamiento local e interaccion en tiempo real. Asimismo, las
implementaciones estudiadas demuestran distintas estrategias para transformar la infor-
macién visual en indicaciones comprensibles para el usuario. En este contexto, estos
antecedentes sirven como base para disefiar AIMES como una solucién orientada a
entornos publicos complejos, particularmente el Metro de Santiago, donde la combi-
nacion de percepcion visual, localizacion espacial, reconocimiento de sefializacion e
interaccién por voz permite entregar asistencia contextual, oportuna y accesible duran-

te el desplazamiento del usuario.

A diferencia de los trabajos revisados, AIMES tiene un aporte escencial en tres

aspectos en particular:

= Deteccion de sefialética de Metro: Se hardn detecciones orientadas especifica-

mente a las sefales que se tienen en Metro de Santiago.

= OCR de direccion: AIMES no so6lo hara el reconocimiento de caractéres, sino

que también utilizard esta informacién para orientar al usuario a través de Metro.

= Uso offline: AIMES operard y ejecutara el modelo de deteccion de manera local,
haciendo que la solucién se mantenga operativa durante todo el recorrido del

usuario, evitando a su vez cortes o retardos en la asistencia del usuario.

En las Tablas 2 y 3 se exponen resimenes de las tecnologias destacables y de interés

14



CAPITULO 1 : INTRODUCCION

para este proyecto.

Tendencia Descripcion

Modelo de CV Redes convolucionales optimizadas para dispositivos movi-
les con baja latencia y alta precision.

OCR en tiempo real Reconocimiento de texto en ambientes dindmicos como es-

taciones o paneles de trenes.

Fusion multimodal

Combinacién de visidn, texto y voz para una experiencia
mds robusta.

personalizada

Interaccion por voz | Asistentes con prompts adaptados al contexto y preferencias

del usuario.

Edge Computing

Procesamiento interno del dispositivo para evitar dependen-
cias.

entorno

Mapeo semantico del | Reconocimiento contextual de objetos y sefiales para enten-

der el entorno.

taforma

Framework multipla- | Desarrollo de aplicaciones méviles con GUI en Python,

adaptable a dispositivos Android.

Tabla 2: Tendencias tecnologicas en asistencia visual y relacion con AIMES

Tecnologia Rol en el sistema AIMES

YOLOv11 Modelo de deteccion de objetos en tiempo real optimizado pa-
ra ejecucion eficiente en entornos embebidos, utilizado para
identificar elementos del entorno urbano.

RepViT Arquitectura hibrida CNN-Transformer utilizada como alter-

nativa eficiente para mejorar la extraccioén de caracteristicas
espaciales con bajo costo computacional.

TensorFlow Lite

Framework de inferencia en dispositivos méviles que permite
ejecutar modelos de deep learning optimizados directamente
en Android mediante cuantizacion y reduccion de precision.

Kotlin

Lenguaje de desarrollo oficial para Android utilizado en la im-
plementacion de la aplicaciéon movil, permitiendo integracion
con APIs del sistema y ejecucion en tiempo real.

Tabla 3: Stack tecnologico utilizado en el sistema AIMES
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2. Requisitos del Sistema

Previo a la definicién de los requisitos, se realizo un proceso de levantamiento de
informacién con usuarios y organizaciones vinculadas a la comunidad con discapacidad

visual, con el fin de fundamentar las decisiones de disefio en necesidades reales.

2.1. Levantamiento de requisitos con usuarios

2.1.1. Visita a la Biblioteca Central para Ciegos

Durante la mafiana del lunes 16 de junio se realiz6 una visita a la Biblioteca Central
para Ciegos, guiada por su coordinador general, con el objetivo de observar practicas
cotidianas de personas con discapacidad visual y recoger informacién que permitiera
orientar el disefio de AIMES.

Se identific6 que la interaccion con computadores se realiza mediante el lector de pan-
talla NVDA sobre Windows, en una navegacién completamente auditiva y basada en
teclado (mediante dactilografia, comandos y atajos), descartando por completo el uso
del mouse. En dispositivos mdviles, en tanto, se emplean los sistemas de accesibilidad
nativos (VoiceOver en i0S y TalkBack en Android), siendo el teléfono el dispositivo de
mayor adopcion, evidenciado por su uso frecuente para conectarse a las clases imparti-
das por la propia Biblioteca.

Se destacaron ademds tres elementos relevantes para el disefo del sistema. Primero, la
existencia de un estandar editorial para libros accesibles que regula colores, tipografias
y tamano de ilustraciones para personas con baja vision, lo que reafirma la importan-
cia de considerar pautas de accesibilidad ya establecidas. Segundo, la relevancia de los
pisos podotactiles como guia de desplazamiento dentro del Metro, sefialando explicita-
mente que su referencia dentro de AIMES no resulta redundante sino complementaria.
Tercero, la necesidad de contemplar rutas alternativas o de emergencia, dado que las

personas ciegas requieren planificar sus desplazamientos con anticipacién ante even-
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tuales cortes o fallas del servicio. Finalmente, se reafirmé que el uso del bastén es una
practica habitual y central en la movilidad independiente, por lo que el sistema debe

concebirse como un complemento a esta herramienta y no como un reemplazo.

2.1.2. Entrevista con Usuario en Terreno

Se realiz6 una entrevista en terreno en la Linea 6 del Metro de Santiago a un usua-
rio con discapacidad visual que se desplaza de forma independiente por la red, con un
enfoque exploratorio y empatico orientado a comprender sus hébitos, dificultades y ex-
pectativas frente a una eventual solucion tecnolégica como AIMES. Para la entrevista
se hizo un cuestionario [.1], enfocado en conocer los requerimientos de un usuario que
utiliza activamente el transporte publico.

El usuario sefial6 que, pese a su autonomia y al uso habitual del baston como herramien-
ta principal de orientacion, enfrenta dificultades recurrentes al interactuar con pantallas
tactiles publicas (en particular, las maquinas de recarga Bip), donde no tiene certeza
sobre el punto exacto en que estd tocando la pantalla. También mencioné como una
necesidad relevante contar con informacion sobre servicios cercanos dentro de las es-
taciones, como cajeros automaticos o locales comerciales, cuya ubicacion actualmente
se le dificulta encontrar. Otro aspecto destacado fue la dificultad para determinar en qué
sector del andén queda posicionado tras bajar del tren, lo que complica su orientacién
dentro de la estacion. Asimismo, indic6 que seria de utilidad que el sistema permitiera

identificar salidas especificas del Metro segtin su destino.

A partir de esta instancia de levantamiento con usuarios y organizaciones especiali-
zadas se definieron los perfiles de usuario y los requisitos funcionales y no funcionales

presentados a continuacion.
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2.2. Requisitos Funcionales

2.2.1. Captura de informacion visual

El sistema debe permitir el uso de una cdmara, ya sea integrada en un dispositi-
vo mévil o mediante una cdmara externa compatible. Esta debe posibilitar la captura

continua y en tiempo real de imdgenes del entorno.

Se espera que la captura de imagenes sea estable y frecuente. El sistema debe ser
capaz de operar considerando factores propios del desplazamiento del usuario por las
estaciones del Metro de Santiago, tales como variaciones en las condiciones de ilumi-

nacién, movimiento de la cimara y cambios constantes en el entorno.

2.2.2. Deteccion de elementos del entorno

El sistema debe identificar sefiales, elementos de orientacion y otros objetos rele-
vantes mediante modelos de visién por computador. AIMES deberd integrar modelos
de Computer Vision especializados en la deteccion de elementos visuales presentes en

el entorno del Metro de Santiago.

2.2.3. Reconocimiento de texto

El sistema debe detectar y reconocer texto presente en sefiales y otros elemen-
tos relevantes del entorno mediante técnicas de Reconocimiento Optico de Caracteres
(OCR). AIMES debera utilizar esta informacion para identificar nombres de estaciones,
direcciones, nimeros de andenes y otras indicaciones textuales presentes en el entorno

del Metro de Santiago.

El texto reconocido debera utilizarse como informacion contextual para determinar

la ubicacion y orientacion del usuario dentro de la estacion.
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2.2.4. Interpretacion de comandos de voz

El sistema debe recibir y procesar instrucciones verbales proporcionadas por el
usuario mediante un sistema de reconocimiento de voz. AIMES deberd ser capaz de
interpretar comandos relacionados con la navegacion y orientaciéon dentro del Metro
de Santiago, tales como indicar un destino, solicitar orientacion o iniciar y finalizar la

guia.

2.2.5. Generacion de retroalimentacion auditiva

El sistema debe transformar la informacién obtenida mediante los médulos de per-
cepcion en indicaciones auditivas claras y comprensibles para el usuario. AIMES debe
integrar un mecanismo de generacion de respuestas por voz que permita comunicar de

manera sencilla la informacion relevante detectada en el entorno.

Las indicaciones auditivas deben entregar informacion relacionada con la ubica-

cién, orientacion y navegacion del usuario.

2.2.6. Funcionamiento local

Los principales médulos de procesamiento deben ejecutarse localmente en el dispo-
sitivo movil, permitiendo que AIMES realice las tareas esenciales sin depender cons-
tantemente de servicios externos. Esto permite reducir la necesidad de transmitir infor-
macion hacia servidores remotos y favorecer un procesamiento mas rapido de los datos

obtenidos desde los distintos mdédulos del sistema.

2.3. Requisitos no Funcionales

2.3.1. Compatibilidad

Los diferentes médulos que componen la solucién deben poder integrarse y comu-

nicarse de manera eficiente dentro del entorno Android utilizado por AIMES. Esta inte-
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gracién debe permitir el intercambio de informacion entre los médulos de percepcion,

procesamiento e interaccion, asegurando un funcionamiento coordinado del sistema.

2.3.2. Portabilidad

La solucién debe ser compatible con dispositivos méviles que utilicen el sistema
operativo Android y que cuenten con el hardware necesario para ejecutar los distintos
modulos de AIMES. Esto incluye disponer de recursos suficientes de procesamiento,

memoria y capacidades de captura y reproduccion de audio e imdgenes.

2.3.3. Confiabilidad

El sistema debe mantener una operacion estable y continua durante las sesiones de
uso, asegurando el correcto funcionamiento de los procesos de captura de imagenes,
inferencia de los modelos y generacion de retroalimentacién para el usuario. AIMES
debe gestionar estos procesos de manera coordinada, evitando interrupciones que pue-

dan afectar la orientacién y navegacion del usuario.

2.3.4. Usabilidad

La interaccion con el sistema debe realizarse mediante comandos de voz claros y
concisos, permitiendo al usuario comunicarse con AIMES de manera sencilla y natural.
El sistema debe ser capaz de reconocer e interpretar estas instrucciones para ejecutar
las acciones correspondientes sin requerir una interaccion manual constante con el dis-

positivo.

2.3.5. Rendimiento

El tiempo de respuesta debe ser adecuado para acompanar el desplazamiento del
usuario, permitiendo que las detecciones y la informacion obtenida se actualicen de

forma continua. De esta manera, el sistema puede proporcionar asistencia contextual y
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generar indicaciones de manera oportuna durante la navegacion por las estaciones del

Metro de Santiago.

2.4. Requisitos de Interfaces

2.4.1. Camara del dispositivo mévil

La cdmara del dispositivo mévil es utilizada para capturar imagenes del entorno del
usuario de manera continua. Estas imdgenes se usan como entrada para los médulos
de vision por computador, permitiendo detectar y analizar sefiales, objetos y otros ele-
mentos relevantes para la orientacién y navegacion dentro de las estaciones del Metro

de Santiago.

2.4.2. Aplicaciéon movil

La aplicacién movil constituye la interfaz principal de interaccién entre el usuario y
AIMES, integrando los distintos médulos que componen la solucién. A través de ella se
gestiona la recepcion de comandos de voz, el procesamiento de la informacion obtenida
del entorno, la configuracion del sistema y la generacion de asistencia auditiva para el

usuario.

2.4.3. Auriculares o salidas de audio

Los auriculares o las salidas de audio del dispositivo son utilizados para propor-
cionar al usuario la retroalimentacion generada por AIMES. A través de estos medios
se entregan instrucciones de navegacion, informacién contextual y avisos relevantes de
manera clara y oportuna, permitiendo que el usuario reciba asistencia sin depender de

elementos visuales.
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2.5. Requisitos de Desarrollo

2.5.1. Hardware

Computador

Se necesit6é un computador para realizar las principales actividades de desarrollo de
AIMES, incluyendo la programacion de la aplicacion, preparacion y entrenamiento de
los modelos de visién por computador y reconocimiento de voz, asi como las tareas de
validacién y pruebas del sistema. El equipo cont6 con recursos de procesamiento y me-
moria suficientes para ejecutar las herramientas de desarrollo y los procesos asociados

al entrenamiento de los modelos.

Camara

Se utiliz6 una cadmara para realizar pruebas locales de los médulos de visién por
computador, permitiendo simular la entrada de video que posteriormente fue obtenida
desde la cdmara del dispositivo mévil. Esta permitié evaluar el funcionamiento de los
modelos de deteccion y procesamiento de imédgenes bajo diferentes condiciones del

entorno.

Auriculares o parlantes externos

Se utilizaron auriculares o parlantes externos para verificar el funcionamiento del
sistema de retroalimentacion auditiva. Estos dispositivos permitieron comprobar la ge-
neracion y reproduccion de las instrucciones mediante tecnologia de conversion de tex-
to a voz (Text-to-Speech), evaluando aspectos como claridad, volumen y oportunidad

de las indicaciones entregadas.
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2.5.2. Software

Herramientas para entrenamiento y preparaciéon de modelos

Se utilizaron herramientas como OpenCV y Roboflow durante las etapas de pro-
cesamiento y preparacion de imdgenes, anotacion de datos y construccion de los con-
juntos utilizados para el desarrollo de los modelos de visién por computador. Estas
herramientas permitieron preparar la informacion necesaria para el entrenamiento y la

validacién de los modelos empleados por AIMES.

Python

Python (versién 3.13.5) fue utilizado principalmente durante las etapas de desarro-
llo, entrenamiento, validacién y conversion de los modelos de visiéon por computador.
Ademads, permiti6 ejecutar pruebas y experimentos relacionados con el procesamien-
to de imégenes, la evaluacion del rendimiento de los modelos y la preparacion de los

archivos utilizados posteriormente en la aplicaciéon moévil.

OpenCV

OpenCV (version 4.13.0.92) fue utilizado para el procesamiento y manipulacion
de imagenes durante las etapas de prototipado, preparacion y prueba del componente
de visién por computador. Su utilizacién permitié realizar operaciones sobre las ima-
genes de entrada y apoyar la evaluacion de los modelos antes de su integracion en el

dispositivo moévil.

PyTorch

PyTorch (versién 2.13) fue utilizado como framework base para el entrenamiento
y la evaluacion de los modelos de deteccion implementados mediante Ultralytics. Su
utilizacion permitio ejecutar los procesos asociados al aprendizaje de los modelos, ges-

tionar los pesos entrenados y realizar las evaluaciones previas a su exportacion hacia
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formatos compatibles con la aplicacién movil.

Ultralytics

Ultralytics (version 8.4.117) fue utilizado para el entrenamiento, validacién, eva-
luacion y exportacion de las distintas configuraciones basadas en YOLOvI11n. Este
framework permitié gestionar el proceso de entrenamiento a partir de pesos preentre-
nados, obtener las métricas de desempeino de cada arquitectura y generar los modelos

requeridos para las etapas posteriores de conversion.

ONNX

ONNX (version 1.20.1) fue utilizado como formato intermedio durante el proceso
de exportacion de los modelos entrenados. Los modelos generados mediante Ultraly-
tics fueron exportados inicialmente a ONNX y posteriormente convertidos al formato
SavedModel de TensorFlow, desde el cual se generaron los archivos TensorFlow Lite

utilizados en la aplicacién movil.

TensorFlow

TensorFlow (version 2.21) fue utilizado durante el proceso de conversion de los
modelos previamente exportados a ONNX. Mediante este framework se generaron re-
presentaciones compatibles con las herramientas de conversiéon de TensorFlow Lite,
permitiendo obtener finalmente los modelos en formato .tflite requeridos por la

aplicacién Android.

psutil

psutil (versién 5.9.5) fue utilizado durante las pruebas de rendimiento de los mo-
delos exportados. Esta libreria permiti6 registrar el consumo de CPU y memoria RAM

del proceso durante la ejecucion del benchmark, complementando las mediciones de
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latencia y cantidad de fotogramas procesados por segundo utilizadas para comparar las

distintas arquitecturas.

Roboflow

Roboflow fue utilizado como plataforma web para la administracién y preparacion
del conjunto de datos. Mediante esta herramienta se realizaron tareas de anotacion,
organizacion, versionado, preprocesamiento y aumento de datos, permitiendo mantener
distintas versiones del dataset durante las etapas de entrenamiento y evaluacién. Debido
a su funcionamiento como servicio web, no se asocid una version local especifica a esta

herramienta.

Android Studio

Android Studio [37] fue utilizado como entorno principal para el desarrollo de la
aplicacion movil nativa de AIMES. Mediante este entorno se realizaron tareas de pro-
gramacion, compilacién, depuracion, ejecucion de pruebas y generacion de versiones
destinadas al despliegue en dispositivos Android. El proyecto fue configurado mediante

Android Gradle Plugin version 8.13.0 y compilado utilizando Android SDK 36.

Kotlin

Kotlin (version 2.0.21) fue utilizado como lenguaje principal para implementar la
l16gica de la aplicacién movil. Mediante este lenguaje se desarrollaron los componen-
tes relacionados con la interaccion por voz, el procesamiento de informacion, la inte-
graciéon de los médulos de vision por computador y el funcionamiento general de la

aplicacion.

Jetpack Compose

Jetpack Compose fue utilizado para la construccién de la interfaz de usuario nativa

de AIMES. El proyecto utilizé6 Compose BOM version 2024.09.00 para gestionar las
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dependencias principales del framework, ademds de componentes configurados expli-
citamente en la version 1.5.1 y Material3 version 1.2.0. Su enfoque declarativo permitié
implementar los componentes de la interfaz, gestionar los distintos estados de la apli-

cacion y actualizar sus elementos visuales.

TensorFlow Lite (LiteRT)

TensorFlow Lite (version 2.14.0), actualmente denominado LiteRT, fue utilizado
para ejecutar localmente el modelo de deteccion en el dispositivo movil. La aplicacion
incorporé ademds las bibliotecas TensorFlow Lite Support y TensorFlow Lite Task Vi-
sion en su version 0.4.4. Esta integracién permitié cargar y ejecutar los modelos en
formato .tflite directamente en Android, reduciendo la dependencia de servicios

externos durante el procesamiento visual.

CameraX

CameraX (version 1.3.4) fue utilizado para gestionar la captura de imagenes pro-
venientes de la cdmara del dispositivo movil. Mediante los componentes Preview e
ImageAnalysis, esta libreria permitié6 mantener la visualizacion de la cimara y obte-

ner los fotogramas utilizados como entrada por el médulo de visién por computador.

ML Kit OCR

ML Kit Text Recognition (version 16.0.0) fue utilizado para realizar el reconoci-
miento del texto contenido en la sefialética detectada. La informacion obtenida permitio
extraer nombres de estaciones y direcciones presentes en los letreros, complementando
las detecciones del modelo y proporcionando informacion contextual para la validacién

de la direccion de viaje solicitada por el usuario.
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SpeechRecognizer

SpeechRecognizer fue utilizado para implementar el reconocimiento de voz dentro
de la aplicacion. Al corresponder a una API nativa del framework de Android, no posee
una version independiente dentro del proyecto, sino que su disponibilidad se encuentra
asociada a la version del sistema operativo y del SDK utilizado. Esta API permiti6 cap-
turar e interpretar los comandos verbales proporcionados por el usuario para interactuar

con las principales funcionalidades de AIMES.

TextToSpeech

TextToSpeech fue utilizado para transformar la informacién generada por el siste-
ma en retroalimentacién auditiva. Al igual que SpeechRecognizer, corresponde a una
API nativa del framework de Android y no a una dependencia con versionado indepen-
diente dentro del proyecto. Mediante esta API, AIMES pudo comunicar instrucciones
de orientacién, confirmaciones e informacion contextual a través de los dispositivos de

salida de audio disponibles.

Android SDK

La aplicaciéon fue desarrollada con Android SDK 36, utilizando compileSdk =
36 y targetSdk = 36, mientras que la version minima soportada se establecié en
minSdk = 24. Esta configuracién permiti6 utilizar las APIs requeridas por los compo-
nentes de camara, reconocimiento de texto, interaccion por voz y ejecucion local del
modelo, manteniendo compatibilidad con dispositivos Android a partir del nivel de API

24.

Sistemas operativos

El desarrollo de AIMES se realiz6 principalmente sobre el sistema operativo Win-

dows, donde se ejecutaron las herramientas de programacion, entrenamiento y prepa-
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racion de los modelos. Como plataforma objetivo de despliegue se utilizé6 Android,
debido a que la aplicacién movil fue desarrollada como una solucién nativa para dispo-

sitivos compatibles con este sistema operativo.

2.6. Entorno de Soporte y Desarrollo

El entorno de desarrollo de AIMES combiné hardware accesible, software de codi-
go abierto y herramientas de desarrollo mévil. El disefio, entrenamiento y las pruebas
iniciales se realizaron en un computador de escritorio, mientras que los emuladores de
Android permitieron validar distintas funcionalidades del sistema antes de su ejecucién

en dispositivos fisicos.

Durante la etapa de prototipado se evalué Kivy en conjunto con Buildozer para ge-
nerar archivos APK. Sin embargo, esta alternativa fue descartada debido a limitaciones
relacionadas con el acceso a APIs nativas y la integracion de los médulos de audio y
vision. La principal dificultad se presentd en la gestion de permisos de Android, ya
que los conflictos producidos durante su solicitud provocaban el cierre inesperado de

la aplicacién y no pudieron ser resueltos durante esta etapa.

A partir de estas limitaciones, se optd por desarrollar la aplicacién de forma nativa
mediante Android Studio y Kotlin. Esta decision facilité la integracién con las APIs
de reconocimiento y sintesis de voz, CameraX, las librerias asociadas al procesamiento
visual y los componentes propios del sistema operativo Android. Asimismo, permitié
disponer de un mayor control sobre el ciclo de vida de la aplicacion, los permisos y la

integracion entre los distintos médulos del sistema.

2.7. Perfiles de Usuario

Esta seccion presenta los distintos perfiles de usuario identificados para el desarro-
llo de AIMES, considerando las caracteristicas, necesidades y contextos de las personas

con discapacidad visual que podrian utilizar la aplicacién. Los rangos etarios fueron
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determinados en base a la informacién obtenida del Estudio de Personas con Disca-
pacidad Visual en Chile segiin ENDIDE 2022 [7]. Estos antecedentes indican que
la poblacién con discapacidad visual se concentra principalmente en adultos y adul-
tos mayores, aunque también se consideraron jovenes adultos, quienes muestran mayor

familiaridad con el uso de dispositivos moviles.

2.7.1. Joven con Discapacidad Visual

= Socioecondmico y cultural: Nivel socioeconémico diverso, pero prevalecen me-
dio o medio bajo; generalmente con acceso a educacién superior o0 media com-

pleta. [38]
= Ocupacional: Estudiante universitario o trabajador en formacion.
= Etario: 18-29 afios.

= Caracteristicas fisicas, fisiologicas, psicolégicas: Se presume una buena salud
fisica. Independiente en su vida diaria. Tiene autonomia en toma de decisiones.

No posee afecciones mentales que afecten su independencia.

= Otros: Busca independencia total en el desplazamiento. Se infiere que utiliza

smartphone.

2.7.2. Adulto con Discapacidad Visual

= Socioeconémico y cultural: Nivel socioeconémico diverso. Puede tener escola-

ridad media o técnica.[38]
= Ocupacional: Trabajador formal/informal o cesante.
= Etario: 30-59 afios.

= Caracteristicas fisicas, fisiologicas, psicolégicas: Capacidad fisica variable y

sin afecciones mentales que puedan perjudicar su autonomia. Puede presentar
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2.7.3.

2.74.

condiciones asociadas como glaucoma.
Otros: Uso diario u ocasional de ayudas técnicas. Se presume que al menos esta
familiarizado con las nuevas tecnologias.

Persona Mayor con Discapacidad Visual

Socioeconémico y cultural: Nivel socioeconémico bajo a medio. Poco familia-

rizado con la tecnologia. Riesgo de exclusion digital.[38]
Ocupacional: Jubilado o dependiente de apoyo familiar o estatal.
Etario: 60 afios 0 més.

Caracteristicas fisicas, fisiologicas, psicologicas: Puede tener limitaciones fisi-
cas asociadas a la edad. Bajo manejo de tecnologia. Posible comorbilidad (exis-

tencia de dos o mas enfermedades).
Otros: Requiere sistema simplificado. Mayor necesidad de soporte o asistencia
con la tecnologia.

Cuidador o Familiar

Socioeconémico y cultural: Nivel socioeconémico diverso. Generalmente de

entorno directo del usuario final. Compromiso afectivo.[38]
Ocupacional: Familiar, acompaifiante o cuidador contratado.
Etario: 20-65 afios.

Caracteristicas fisicas, fisiologicas, psicolégicas: Buen estado fisico y mental.

Capacidad para asistir y supervisar.

Otros: Rol secundario pero clave en configuracion y soporte del sistema.
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2.7.5. Asistente o Trabajador del Metro

Socioeconémico y cultural: Empleado del sistema de transporte piblico. Capa-

citado en atencion a usuarios.[38]
= Ocupacional: Personal de atencidn al pasajero.
» Etario: 25-60 afios.

= Caracteristicas fisicas, fisiolégicas, psicolégicas: Buen estado fisico. Forma-

cién en atencion al publico. Capacidad para resolver situaciones de emergencia.

= Otros: Puede actuar como punto de apoyo ocasional. No opera directamente el

sistema.

Se han identificado dos categorias de usuarios: principales, que incluyen jovenes,
adultos y adultos mayores con discapacidad visual; y secundarios, conformados por
cuidadores, familiares y asistentes del metro. Sobre la base de esta clasificacion, se ha
determinado que el enfoque principal serd el adulto con discapacidad visual, dado que

la prevalencia de esta condicion es significativamente mayor en dicho grupo etario.[1],

[7]
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3. Diseno de la Solucion

Este capitulo presenta el disefio de la solucion desarrollada para AIMES, abordan-
do desde su definicion conceptual y funcional hasta la materializacion de un sistema

ejecutable en dispositivos Android.

Con el propodsito de acotar el alcance del trabajo y construir un conjunto de da-
tos representativo, se seleccionaron principalmente estaciones de las lineas 6 y 3, cuya
infraestructura presenta criterios de disefio relativamente homogéneos, facilitando la
recopilacién y el etiquetado de imédgenes para el entrenamiento de los modelos de de-

teccion.

El trabajo se enfocé en transformar un prototipo conceptual en un sistema capaz
de capturar video en tiempo real, ejecutar inferencia local sobre los frames obtenidos y
entregar orientaciéon mediante retroalimentacion auditiva clara y oportuna para el usua-
rio. Para ello, se presenta inicialmente la definicién de las funciones y conceptos que
estructuran la solucién, seguida de su arquitectura general, la descripcién de los médu-
los que la componen y su relacidn con los requisitos funcionales establecidos.
Posteriormente, se describe la evolucion del prototipo y las decisiones que condujeron
a la migracion hacia una aplicacion Android nativa, junto con el disefio de interaccion
y los mecanismos de navegacion e interpretacion de intenciones. Finalmente, se detalla
el disefio técnico del componente de vision por computador, incluyendo la construc-
cién del dataset, el disefio del modelo de deteccidn, la aplicacién movil y el flujo de
integracion de la informacion, para cerrar con la delimitacion del alcance efectivamente

implementado.

3.1. Diagramas de Conceptos

A continuacidn, se presenta el diagrama de conceptos desarrollado para el sistema

AIMES, el cual permite explorar distintas soluciones técnicas posibles para cumplir con
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las funciones clave del producto. Segin Ulrich y Eppinger, un diagrama de conceptos
“representa graficamente las ideas o soluciones alternativas que pueden implementarse
para lograr las funciones del producto”, ayudando a visualizar combinaciones viables
de tecnologias antes de definir un disefio final. En este caso, el diagrama permite orga-
nizar y analizar propuestas asociadas a accesibilidad, orientacidn espacial, interaccién

con el entorno y eficiencia operativa [39].

La Figura 3.1 muestra la situacion ideal donde se denotan las funcionalidades y

operacion del sistema.

AIMES

! | | !

_| Accesibilidad y _| Orientacion _| Interaccion con Eficiencia y
comunicacién espacial el Entorno Operacion
Integracién con Deteccién de Médulo asistente Bajo consumo de
Talkback objetos por CV para pantallas recursos

TTS para Piso podotactil Camara de Optimizacién de
retroalimentacién como ruta central Smartphone procesamiento

Retroalimentacion
por prioridad

STT para Posicién relativa Altavoz o
’ comandos en andén audifonos
Figura 3.1: Diagrama de Funciones

3.2. Marco general de la solucién

3.2.1. Vision general de la solucion

AIMES es un sistema de asistencia orientado a apoyar el desplazamiento autbnomo
de personas con discapacidad visual dentro de la red de Metro de Santiago, mediante la
combinacion de Computer Vision, OCR y procesamiento de voz, ejecutados de forma

local en un dispositivo mévil. A diferencia de soluciones que dependen de infraestruc-
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tura externa o de conectividad permanente, AIMES fue concebido para operar como un
asistente autocontenido: el propio teléfono del usuario captura el entorno a través de su
camara, interpreta los elementos relevantes para la orientacion, y traduce esa informa-
cién en indicaciones auditivas, sin requerir que el usuario interactde visualmente ni de

forma tactil con la pantalla del dispositivo.

La solucidn se estructura en torno a un ciclo continuo: el sistema detecta el entorno
mediante un modelo entrenado especificamente para el contexto del Metro de Santiago,
contrasta esa informacién con el destino solicitado por el usuario mediante comandos
de voz, y genera instrucciones habladas que guian su desplazamiento hacia el objetivo
indicado. Este enfoque responde directamente a las necesidades identificadas durante
el levantamiento de informacion con usuarios y organizaciones especializadas, particu-
larmente en lo relativo a mantener el baston guia como herramienta principal de movi-
lidad y a operar bajo los mismos principios de accesibilidad auditiva que ya utilizan los

usuarios ciegos en sus dispositivos moviles, como TalkBack.

A partir de este punto, se revisa el disefio y estructuracion de AIMES

3.2.2. Diagrama de Contexto

La Figura 3.2 presenta el contexto funcional del componente de visién por compu-
tador desarrollado en esta memoria. El sistema tiene como principal entrada el flujo de
imdgenes capturado mediante la cdmara de un dispositivo mévil Android, el cual es pro-
cesado por un modelo de deteccion de objetos basado en YOLOv11. Como resultado,
el sistema identifica en tiempo real elementos de orientacion y accesibilidad presentes
en el entorno del Metro de Santiago, tales como ascensores, escaleras mecédnicas, pisos

podotictiles y sefialéticas direccionales.

La salida del sistema corresponde a las detecciones realizadas por el modelo, las
cuales son procesadas por la aplicacién mévil para generar una representacion visual de
los objetos identificados y servir como base para futuras funcionalidades de asistencia

dentro del proyecto AIMES. De esta manera, el componente desarrollado constituye
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Captura de imagenes

Camara

i

Sistema de

. Comandos por voz de}eCC|0n de
Usuario > senales, texto
A y asistente por

i voz
Instrucciones
Salida. ¢ Asistencia por audio
de Audio

Figura 3.2: Diagrama de contexto del componente de vision por compu-
tador.

el médulo encargado de transformar la informacién visual capturada por la cdmara en

informacion estructurada sobre el entorno.

3.2.3. Diagrama de Arquitectura

La Figura 3.3 presenta la arquitectura del componente de vision por computador
implementado en este trabajo. El flujo de imdgenes obtenido desde la cdmara del dis-
positivo moévil es procesado inicialmente por un médulo de adquisiciéon de imagenes,
encargado de capturar y preparar cada frame para su procesamiento. Posteriormente, las
imégenes son enviadas al modelo de deteccion de objetos, previamente entrenado con

un conjunto de datos construido especificamente para el entorno del Metro de Santiago.

El modelo realiza la inferencia sobre cada imagen para detectar los elementos de
interés definidos durante la construccion del conjunto de datos. Las detecciones obteni-
das son posteriormente interpretadas por la aplicacion Android, desarrollada en Kotlin,
la cual genera la representacion grafica de los objetos identificados y administra el flujo

de inferencia en tiempo real.

Con el objetivo de permitir la ejecucion del modelo directamente sobre el dispo-
sitivo movil, el modelo entrenado fue convertido al formato .tflite (TensorFlow Lite),

reduciendo los requerimientos computacionales y permitiendo realizar inferencias lo-
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Captura de imagenes
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Deteccion
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Instrucciones
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de Audio

Figura 3.3: Arquitectura del componente de vision por computador.

cales sin depender de una conexién a internet.

3.3. Evolucion del prototipo y decision de migracion

3.3.1. Prototipo en computador: validacion del pipeline visual

Previo a cualquier desarrollo orientado a dispositivos méviles, se construy6 un pro-
totipo de escritorio en Python con el objetivo de validar el pipeline de percepcién vi-
sual de forma aislada, sin las restricciones propias de un entorno mévil. Este prototipo
permitié probar de manera temprana la deteccion de elementos del entorno mediante
OpenCV y un primer modelo de visién por computador, asi como evaluar la viabili-
dad de integrar reconocimiento de texto sobre imagenes capturadas desde una cdmara
externa. El objetivo de esta etapa no era obtener una aplicacién utilizable, sino redu-
cir el riesgo técnico del proyecto: confirmar que el enfoque de deteccién y orientacion

propuesto era viable antes de invertir esfuerzo en su portabilidad a un dispositivo movil.
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3.3.2. Prototipo inicial con Kivy/Buildozer

Una vez validado el pipeline visual, se evalu6 Kivy [40] como framework para el
desarrollo de una primera versiéon mévil de AIMES, empaquetada mediante Buildozer
para su distribucién como APK, apoydndose en herramientas como Plyer [41] para el
acceso a APIs nativas del dispositivo, RHVoice [42] para la sintesis de voz y Vosk [43]
para el reconocimiento de voz. La eleccion inicial de esta herramienta respondi6 a la
posibilidad de reutilizar directamente el c6digo Python desarrollado en la etapa anterior,

evitando una reescritura temprana en otro lenguaje.

Sin embargo, durante el proceso de compilaciéon y empaquetado, el prototipo pre-
sento fallos recurrentes que impidieron obtener una version funcional de la aplicacion,
incluso en sus funcionalidades mds bdsicas. Tras estos intentos, se decide descartar
Kivy como framework de desarrollo, antes de que se lograra obtener un prototipo mé-

vil funcional bajo este enfoque.

3.3.3. Migracion a Android nativo con Jetpack Compose

A partir de las limitaciones identificadas en la etapa anterior, se opt por migrar el
desarrollo hacia Android nativo, utilizando Kotlin como lenguaje principal y Jetpack
Compose para la construccion de la interfaz de usuario. Esta decisién permitié un ac-
ceso directo a los componentes de accesibilidad del sistema operativo, asi como una
integracion nativa con las APIs de reconocimiento y sintesis de voz, la libreria Came-
raX para la captura de video, y TensorFlow Lite para la ejecucion local del modelo de
deteccion de objetos previamente entrenado. La migracion a un entorno nativo permi-
tid, ademds, un mayor control sobre el rendimiento y la latencia del sistema, aspectos
identificados como criticos para el correcto funcionamiento de la asistencia en tiempo

real.
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3.4. Diseiio de Interaccion del Sistema

3.4.1. Principios de Disefio

El desarrollo de la interfaz se guia por los siguientes principios:

Accesibilidad: Toda funcionalidad debe estar disponible mediante entrada y sa-

lida por voz, sin requerir vision ni interaccion tactil compleja.

= Claridad y simplicidad: Las respuestas deben ser breves y facilmente compren-

sibles.

= Retroalimentacion continua: El sistema debe entregar confirmaciones auditivas
claras tras cada accion, hasta 2 repeticiones de confirmacién son dadas por defec-
to; Si el usuario no confirma y entrega una nueva accién al sistema, la solucién

prosigue con esa nueva accion dada.

= Personalizacion: El usuario podra configurar parimetros como volumen de voz,

velocidad del habla, entre otros.

3.4.2. Flujo de Interaccion

El disefio de interaccion de AIMES se estructura en torno a tres momentos suce-
sivos: la activacion del sistema, la confirmacién de que el comando del usuario fue
correctamente interpretado, y la ejecucion de la navegacion propiamente dicha. Cada
uno de estos momentos se modela mediante un diagrama independiente, descritos a
continuacion, que en conjunto conforman el modelo conceptual de navegacion e inten-

cion del sistema.
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3.4.3. Modelo conceptual de navegacion e intencion

Vista inicial del sistema

El disefio de interfaz inicial (Fig. 3.4) define el estado de reposo del sistema, es de-
cir, la condicién en la que la aplicacion permanece antes de que el usuario decida iniciar
una sesion de asistencia. En este estado, el sistema no ejecuta ningiin proceso de detec-
cién visual ni de navegacion; su dnica funcién es mantenerse a la espera del comando
de activacion “Iniciar guia”. La decision de disefio detrds de esta pantalla responde di-
rectamente a las caracteristicas del publico objetivo: al tratarse de un sistema orientado
a personas con discapacidad visual, cualquier paso adicional de configuracién manual
o navegacién por menus tactiles previos a la activacion representaria una barrera de
uso. Por ello, el punto de entrada se reduce a una tinica accién por voz, minimizando la

carga cognitiva y motriz requerida para comenzar a utilizar la asistencia.

"Configuracién”

*Volver a HOME"

“"Detener Guia"

“Iniciar Guia"

M1: Interaccion
con Asistente

Figura 3.4: Modelo de navegacion: vista inicial del sistema

Confirmacion de comprension del comando

Una vez activado el sistema, se introduce un segundo mecanismo de interaccién
(Fig. 3.5) orientado a verificar que la instruccién entregada por el usuario fue interpre-
tada correctamente antes de continuar con cualquier accion de navegacion. Tras recibir

el comando de inicio, el sistema entrega una breve explicacion de su funcionamiento
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(salvo que el usuario opte por omitirla) y posteriormente transita a un estado de es-
pera de nuevas instrucciones. Cada comando recibido en este punto es sometido a un
proceso de confirmacion explicita: solo si el sistema determina que comprendi6 correc-
tamente la instruccidn se avanza hacia el médulo de navegacién; en caso contrario, el
flujo retorna a un estado de espera o finaliza la interaccién. Este mecanismo evita que
un error de reconocimiento de voz no detectado se traduzca en una guia de navegacion
incorrecta, situacion que en un contexto real podria derivar en una desorientacion del

usuario.

Esperando
Inicio

Entrega

K . "Omitir".
instructivo

@
»| entregar

Termina M2 Procesa Espera
Navegacion Navegacion Comando ando

Figura 3.5: Modelo de navegacion: confirmacion de comando

“Iniciar guia®

Confirma
Comando

"Finalizar guia™
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Interacciéon durante la navegacion

El tercer disefio (Fig. 3.6) modela el comportamiento del sistema una vez que la
navegacién ha sido confirmada e iniciada, y constituye el componente mas complejo
de los tres al integrar multiples rutas de ejecucion segun el tipo de comando emitido
por el usuario. Se identifican tres comandos principales, cada uno asociado a una rama

de interaccién distinta:

= El comando “Me dirijo a..., estoy en..”, inicia un ciclo de deteccién de sefialética
en el entorno, seguido de una etapa de verificacién de la direccion indicada en
dicha sefialética; al reconocerse un letrero con la informacion “Direccién a..”, el

sistema continda la navegacion hasta alcanzar el destino especificado.

= El comando “Quiero utilizar escaleras” replica una l6gica equivalente, pero orien-
tada a la deteccion de escaleras como elemento de referencia, seguida igualmente

de una verificacion de direccién antes de guiar al usuario a través de ellas.

» El comando “Quiero ir a la salida...” reutiliza el ciclo de deteccion de sefalética,

pero condicionado al reconocimiento especifico de letreros del tipo “Salida a...”.

3.5. Diseno técnico del componente de vision

3.5.1. Diseno del dataset

El desarrollo del sistema requiere la construccién de un conjunto de datos espe-
cializado debido a la inexistencia de repositorios publicos orientados a la deteccion de
elementos de orientacién presentes en el Metro de Santiago. En consecuencia, se di-
sefla un proceso de captura y organizacién de imdgenes que permitiera representar la

infraestructura relevante para el entrenamiento del modelo de deteccién de objetos.
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Figura 3.6: Modelo de navegacion: interaccion durante la navegacion

Seleccion de Clases

La definicion de las clases a detectar no parti6 de un criterio abstracto de “elementos
relevantes para la orientacion”, sino que se construy¢ a partir de las necesidades iden-
tificadas durante el levantamiento de requisitos con usuarios, descrito en el Capitulo de

Requisitos, y de la propia estructura de sefializacién del Metro de Santiago.

En primer lugar, la referencia a los pisos podotéctiles responde directamente a lo se-
nalado durante la visita a la Biblioteca Central para Ciegos, donde se destacé que estos
elementos constituyen una guia fisica esencial de desplazamiento dentro de las estacio-
nes, cuya referencia dentro del sistema no resulta redundante sino complementaria. De

ahi surgen las clases Podo Linea 'y Podo Circulo.

En segundo lugar, los elementos de infraestructura fija de la estacion (ascensores,
escaleras mecdénicas, escaleras normales, y la entrada de torniquetes) corresponden a
puntos de decisién obligatorios dentro de cualquier trayecto dentro del Metro, ya sea

como medio de desplazamiento vertical o como punto de acceso a la red. La clase Es-
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tacion, correspondiente al logotipo presente en las paredes de los andenes, cumple una
funcién distinta: permite confirmar al usuario que se encuentra efectivamente dentro de
una estacion determinada, en linea con la necesidad de orientacion espacial identificada
en la entrevista realizada en la Linea 6, donde se sefial6 la dificultad para determinar la

posicion propia dentro del andén.

Finalmente, las seis clases de sefialética por color (Sefiales Amarillas, Azules, Ca-
fés, Rojas, Rosas y Verdes) corresponden a la codificacion cromdtica oficial utilizada
por Metro de Santiago para identificar cada una de sus lineas. La deteccion diferen-
ciada por color resulta indispensable para el componente de orientacioén desarrollado
en este trabajo, dado que permite validar, en conjunto con el reconocimiento de texto
sobre la sefalética detectada, si la direccion hacia la que avanza el usuario corresponde

efectivamente a la linea y sentido de viaje esperados.

En conjunto, las 13 clases definidas (resumidas a continuacién) cubren tanto los
elementos de desplazamiento fisico dentro de la estacién como los elementos de sefia-

lizacion necesarios para determinar la direccion de viaje del usuario:

1. Ascensores

2. Entrada (entrada de torniquetes a la estacion)

3. Escaleras Mecdnicas

4. Escaleras Normales

5. Estacién (logo de la estacién en las paredes de los andenes)

6. Podo Circulo (suelo indicativo de interseccion de lineas de pisos podotactiles)
7. Podo Linea (lineas podotictiles)

8. Sefiales Amarillas (linea 2)

9. Seiiales Azules (linea 4)

43



CAPITULO 3 : DISENO DE LA SOLUCION

10. Seiales Cafés (linea 3)
11. Senales Rojas (linea 1)
12. Senales Rosas (linea 6)

13. Senales Verdes (linea 5)

Administracion del Dataset

Para la administracion del dataset se utiliza la plataforma Roboflow [44], [45], la
cual permite centralizar el proceso de carga de imagenes, etiquetado, control de versio-

nes y exportacion del mismo hacia formatos compatibles con YOLO.

Ademads, Roboflow ofrece la ventaja de contar con herramientas integradas de data
augmentation, que permiten generar variaciones de las imagenes originales ampliando
asi el nimero de imédgenes disponibles para el entrenamiento. El data augmentation
permite exponer al modelo a una mayor variabilidad de condiciones visuales, mejoran-
do su capacidad de generalizacion frente a escenarios reales dentro de las estaciones
del Metro de Santiago, como pueden ser obstruccion parcial visual de los elementos de

interés o rotaciones a causa del movimiento del usuario.

3.5.2. Disefo del modelo de deteccion

Para la deteccién de sefialética y elementos de infraestructura del Metro de San-
tiago, se opta especificamente por la version YOLOv11n [46], debido a su balance
entre precision y eficiencia computacional, requisito fundamental considerando que el
sistema debe ejecutarse en dispositivos méviles de gama media sin depender de co-
nectividad a internet (procesamiento edge) [47]. Se disefia una etapa comparativa entre
tres variantes de arquitectura, con el fin de evaluar qué configuracion ofrecia el mejor

equilibrio entre precisién y carga computacional:

= YOLOv11n tradicional, como linea base.
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= YOLOv1lln + capa P2, agregando una escala adicional orientada a mejorar la
deteccion de objetos pequeiios (relevante para elementos como sefialéticas dis-

tantes o pisos podotdctiles).

= YOLOv11n + bloques RepViT, incorporando un backbone inspirado en Vi-
sion Transformers para evaluar si el mecanismo de atencidén mejoraba la robustez

frente a variabilidad visual del entorno.

Como criterios de evaluacion y seleccion del modelo final, se definen las siguien-
tes métricas, alineadas con los requisitos no funcionales del sistema: mAP@0.5 para
precision de deteccion, FPS para velocidad de inferencia (con un umbral minimo espe-
rado de 20 FPS) y latencia de respuesta (<200ms), con el objetivo de garantizar una

experiencia en tiempo real adecuada para la orientacion del usuario.

3.5.3. Diseiio de la aplicacion movil

La aplicacién moévil constituye la plataforma de ejecucion del componente de vision
por computador. Su funcién principal dentro de este trabajo consiste en proporcionar
acceso a la camara del dispositivo, ejecutar el modelo de deteccion de manera local y

presentar los resultados obtenidos por el sistema.

La aplicacién fue desarrollada para dispositivos Android utilizando Kotlin, consi-
derando como requisito la ejecucién local del modelo sin depender de una conexion
permanente a Internet. Esta decisidn permite que el procesamiento de las imédgenes se
realice directamente sobre el dispositivo, reduciendo la dependencia de servicios exter-

nos y de la disponibilidad de conectividad.

El disefo de la aplicacion se estructura en diferentes componentes funcionales, co-
rrespondientes a la captura de imédgenes, preprocesamiento, inferencia, postprocesa-

miento y presentacion de resultados.

Como complemento al sistema de deteccidon de objetos, se incorporé un compo-

nente de reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR), orientado a obtener informacién
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textual presente en el entorno del Metro de Santiago. Mientras que el modelo de detec-
cién permite identificar elementos visuales previamente definidos mediante las clases
del conjunto de datos, el OCR permite obtener informacion contenida directamente en
textos presentes en sefialéticas, carteles u otros elementos del entorno, complementan-
do asi la informacién proporcionada por el detector en situaciones donde el contenido
textual de una sefial aporta informacion adicional para la orientacion del usuario. El

detalle de su funcionamiento interno se desarrolla en el Capitulo de Implementacién.

3.5.4. Diseno de Interfaz

A continuacion, se presenta el disefio preliminar de la interfaz de AIMES, el cual
fue desarrollado siguiendo los principios de accesibilidad establecidos por las WCAG

2.1.

El disefio contempla tres versiones iterativas, cada una de las cuales responde a dis-

tintos niveles de refinamiento visual y funcional:

La Figura 3.7 muestra una representacién esquematica de la interfaz de usuario de
AIMES, propone una estructura minimalista con botones de gran tamatfio, bajo nivel de

complejidad y contraste basico.

La Figura 3.8 introduce funciones clave como la visualizacion de estados y la in-

clusién de iconos accesibles que refuerzan el contenido textual.
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Figura 3.8: Interfaz Grdfica AIMES 2

La Figura 3.9 se perfila como la mds robusta visualmente, incorporando un fondo
negro, iconos a color de alto contraste y una jerarquia visual clara, lo que favorece su

uso por personas con baja vision.

Por otra parte, es importante mencionar que el boton de alerta estd disefiado para
ofrecer respuestas rdpidas y adaptadas a distintas situaciones de urgencia.

Las opciones desarrolladas son las siguientes:
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Alerta
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Figura 3.9: Interfaz Grdfica AIMES 3

= Opcion 1: Envio automadtico de un mensaje predefinido con la ubicacién en tiem-
po real a un contacto previamente configurado, confirmando la accién mediante

retroalimentacion auditiva.

= Opcion 2: Incorporacion de dos botones, uno para contactar directamente a un
contacto predefinido y otro para llamar a servicios de emergencia como policia,

bomberos o ambulancias.

= Opcion 3: Inclusién de mensajes predeterminados con nombre del usuario y ubi-
cacion GPS, ademas de la posibilidad de personalizar mensajes para situaciones

de menor urgencia.

= Opcion 4: Combinacion de las funcionalidades anteriores, incorporando 3 boto-
nes, contacto predefinido, servicios de emergencia y mensajes predeterminados

con interfaz accesible para su seleccion.

A continuacién se muestra en la Figura 3.10 la interfaz grafica de las opciones

propuestas.
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Figura 3.10: Interfaz Grdfica Boton de Alerta

El tamafio de los iconos fue definido a partir de las recomendaciones de disefio in-

clusivo, estableciendo un minimo de 40px para facilitar su visualizacién, y manteniendo

un espaciado adecuado entre elementos interactivos para prevenir errores tactiles.

La eleccién de colores, por su parte, se fundament6 en la necesidad de asegurar

contrastes superiores a 4.5:1, como se observa en la Figura 3.11. Estos valores son

recomendados por las WCAG y la seleccion se centra en evitar combinaciones proble-

madticas para personas con daltonismo.
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. i
. s
.

Figura 3.11: Paleta de colores Interfaz Grdfica AIMES 3
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Ademais de la interfaz dirigida al usuario final, se ha disefiado una interfaz provi-
soria para uso de desarrolladores, con el objetivo de facilitar el test y validacion de

los moédulos implementados durante las etapas tempranas del proyecto.

Esta interfaz no estd orientada a la usabilidad por parte de personas con discapaci-

dad visual, sino a brindar acceso directo a métricas internas clave del sistema.

= Vista de cAmara en tiempo real: Muestra el video capturado con los bounding

boxes de los objetos detectados.

= Métricas de rendimiento visual: Incluye el nimero de FPS, precisién del mo-

delo (mAP estimado) y clases detectadas por frame.

» Métricas de rendimiento de voz: Visualizacién de la latencia del médulo STT,

confirmacion de intencidn y tiempo de respuesta en TTS.

Esta interfaz estd implementada dentro de la misma aplicacion, pero en una vista
distinta accesible solo para test interno. El disefio incluye elementos visuales minimos,
optimizados para revision técnica mas que para experiencia de usuario, como se puede

ver en la Figura 3.12.

[ AIMES )

FPS
29.7

Precision Latencia de Voz
0.84 0.23s

\ /

Figura 3.12: Interfaz de Desarrollador AIMES
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3.6. Sintesis del diseiio y transicion a la implementacion

El disefio de AIMES fue concebido originalmente como un sistema integral. A
partir de las restricciones de tiempo, recursos y las limitaciones técnicas propias de
un desarrollo académico, se defini6 un alcance real acotado, priorizando aquellas fun-
cionalidades con mayor impacto directo sobre la orientacion del usuario dentro de la

estacion.

Sin embargo, incluso dentro de este alcance real, no todas las funcionalidades se
lograron completar durante el desarrollo de este trabajo. En particular, el médulo de
alertas y la deteccion de servicios y salidas especificas dentro de la estacion (identifica-
dos en los requisitos) no alcanzaron a implementarse, quedando como parte del trabajo
pendiente del sistema. Tal como se sefialé en este capitulo, este disefio establece las ba-
ses técnicas y conceptuales sobre las cuales se desarrolla en la fase de implementacion,
donde se detalla la construccion del dataset, el proceso de entrenamiento y conversion
del modelo, y la integracién del componente de vision y OCR dentro de la aplicacién

Android.
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4. Implementacion de AIMES

En este capitulo se presenta el proceso de implementacion de AIMES, describien-
do de manera progresiva las distintas etapas que permitieron transformar la solucién
propuesta en un prototipo funcional para dispositivos méviles. La implementacion se
estructura en cuatro etapas principales: la construccién del dataset utilizado para el en-
trenamiento del modelo de visién por computador, el entrenamiento y comparacion de
arquitecturas basadas en YOLOv11n, la conversién del modelo seleccionado para su
ejecucion en dispositivos moviles y, finalmente, el desarrollo e integracion de la apli-

cacion en Kotlin.

En primer lugar, se describe la construccion del dataset, considerando la recoleccion
inicial de imédgenes, su organizacion y etiquetado mediante la plataforma Roboflow, asi
como la evoluciéon de las distintas versiones del conjunto de datos hasta alcanzar la

configuracion utilizada para el entrenamiento final.

A continuacion, se presenta el proceso de entrenamiento de YOLOV1 1n, incluyen-
do su configuracidn, las métricas utilizadas para evaluar su desempefio y la compara-
cion entre las distintas arquitecturas consideradas. Una vez seleccionado el modelo, se
describe su proceso de conversion a TensorFlow Lite y los intentos de optimizacion

realizados para permitir su integracién y ejecucion dentro de la aplicaciéon movil.

Finalmente, se aborda el desarrollo de la aplicacion nativa en Kotlin y la integra-
cién de los distintos componentes del sistema. Se describe su arquitectura general, la
captura y procesamiento de frames, el preprocesamiento de las imdgenes, la ejecucién
de inferencias y la interpretacion de las detecciones para estimar la posicion relativa
de los elementos identificados. Asimismo, se presenta en detalle la incorporacién del
reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR), utilizado para complementar la deteccion
visual mediante la lectura y validacion de informacion textual presente en la sefialética.
Por ultimo, se describe la integracion de los médulos de reconocimiento y sintesis de

voz, que permiten transformar la informacién procesada por el sistema en indicaciones

52



CAPITULO 4 : IMPLEMENTACION DE AIMES

auditivas comprensibles para el usuario.

4.1. Construccion de Dataset

4.1.1. Recoleccion inicial de imagenes

La construccion inicial del dataset se realiz6 mediante un proceso de captura de
imagenes directamente en terreno, con el objetivo de representar las condiciones visua-
les que podria enfrentar AIMES durante su funcionamiento en el Metro de Santiago.
La campafia de adquisicion se llevd a cabo en cinco sesiones de captura, realizadas en

las siguientes fechas:

= 23 de mayo de 2025.

29 de mayo de 2025.

25 de junio de 2025.

26 de junio de 2025.

20 de julio de 2025.

Las capturas se concentraron principalmente en todas las estaciones de la Linea
6 del Metro de Santiago: Cerrillos; Lo Valledor; Pdte. Pedro Aguirre Cerda; Franlink
(Combinacién con linea 2); Bio Bio; Nuble (Combinacién con linea 5); Estadio Nacio-
nal; Nufioa (Combinacién con linea 3); Inés de Sudrez; Los Leones (Combinacién con
linea 1). Ademds se complementaron con imigenes obtenidas en estaciones pertene-
cientes a la Linea 3, especificamente en: Cal y Canto (combinacién con Linea 2); Los

Libertadores; Ferrocarril; Lo Cruzat; Universidad de Chile (Combinacién con linea 1).

Para incorporar sefialética correspondiente a las demads lineas de la red, se utilizaron
estaciones de combinacion, es decir, estaciones en las que convergen dos lineas y donde

es posible encontrar sefializacion asociada a distintos recorridos.
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Todas las imdgenes empleadas en esta etapa fueron obtenidas directamente durante
las visitas a terreno. Para la captura se utilizaron dos dispositivos méviles: un Samsung
A33, configurado con una resolucion de 12 megapixeles, y un Huawei Y9 2019, con

una cdmara de 16 megapixeles.

El etiquetado fue realizado manualmente por Rodrigo Lobos y Pablo Sanchez me-
diante la plataforma Roboflow. Para cada elemento de interés se definié una caja de-
limitadora ajustada a su extension visible dentro de la imagen, procurando evitar la
inclusion innecesaria de regiones correspondientes al fondo. Cuando una imagen con-
tenia mds de una instancia perteneciente a una misma clase, cada una fue etiquetada de

manera independiente.

La seleccion de los puntos de captura considerd elementos relevantes para la orien-
tacion y el desplazamiento de una persona con discapacidad visual dentro de una esta-
cion. Para aumentar la diversidad del conjunto de datos, se registraron imagenes desde
distintas posiciones, distancias y perspectivas propias de un recorrido habitual por la
red. Entre los escenarios considerados se incluyeron andenes, accesos, recorridos hacia
escaleras mecdnicas y convencionales, ascensores y elementos presentes en el suelo

utilizados como apoyo para el desplazamiento.

Asimismo, se registraron tanto lineas podotactiles utilizadas para indicar recorridos
como superficies podotéctiles de advertencia o cambio de direccién. La incorporacion
de estos elementos permiti6 representar caracteristicas relevantes de la infraestructura
accesible del Metro de Santiago y proporcionar ejemplos visuales que posteriormente

pudieran ser utilizados por el modelo de deteccion.

Ejemplos de las clases etiquetadas

El dataset considera trece clases asociadas a elementos de infraestructura y sefalé-
tica del Metro de Santiago. Seis de ellas corresponden a sefialéticas identificadas segiin
el color asociado a las lineas 1, 2, 3, 4, 5 y 6 de Metro. Las Figuras 4.1 y 4.2 presentan

ejemplos representativos de estas clases.
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Figura 4.1: Seriales de Metro (1).
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Figura 4.2: Seriales de Metro (2).

Ademads de las clases asociadas a sefialética, el dataset incorpora elementos de infra-
estructura relevantes para el desplazamiento dentro de las estaciones, entre ellos pisos
podotéctiles, ascensores, entradas y escaleras. Las Figuras 4.3 y 4.4 presentan ejemplos

de imégenes etiquetadas correspondientes a estas categorias.
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Figura 4.3: Infraestructura de Metro (1).
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(a) Escalera Me- = .
cdnica (b) Escalera Normal (¢) Entrada de estacion

Figura 4.4: Infraestructura de Metro (2).

Finalmente, la Figura 4.5 presenta un ejemplo correspondiente a la clase Estacion,
definida para reconocer el identificador visual presente en los andenes del Metro. Esta
clase permite detectar la presencia de dicho elemento dentro de la escena, pero no dis-
tingue por si sola el nombre especifico de cada estacion, ya que todas ellas pertenecen

a una misma categoria dentro del modelo.

- — : —
<5 (] |
; r |

| Qer’rillosf

Figura 4.5: Estacion de Metro

Las sesiones de captura se realizaron considerando las franjas horarias definidas por
Metro de Santiago: Punta, comprendida entre las 07:00 y 08:59 horas y entre las 18:00
y 20:44 horas; Valle, entre las 09:00 y 17:59 horas; y Bajo, entre las 06:00 y 06:59
horas y entre las 20:45 y 23:00 horas.

La mayor parte de las sesiones se realiz6 durante el periodo Valle. Esta decision

respondid principalmente a razones operativas y de factibilidad para el trabajo en te-
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rreno, debido a que dicha franja permitia realizar las jornadas de captura de manera
continua y con menores dificultades logisticas. No obstante, incluso durante este perio-
do se presentan variaciones en el flujo de pasajeros, lo que permitio registrar escenas

con diferentes niveles de ocupacion y circulacion dentro de las estaciones.

El resultado de esta etapa correspondié a un conjunto inicial de imagenes recopi-
ladas en condiciones reales, que posteriormente fue sometido a procesos de revision,

seleccion y etiquetado.

Previo a la division en entrenamiento, validacion y prueba, se realiz6 una etapa de
curacién orientada a eliminar imagenes desenfocadas, capturas sin elementos de interés
y secuencias casi idénticas obtenidas de frames consecutivos. Esta separacidn se realizé
antes de aplicar técnicas de data augmentation, con el objetivo de disminuir el riesgo
de que imdgenes derivadas de una misma captura aparecieran simultineamente en los

conjuntos de entrenamiento y evaluacion.

Sobre esta base se desarrollaron las distintas versiones del dataset utilizadas durante

las etapas posteriores de entrenamiento y evaluacion del modelo de deteccion.

4.1.2. Organizacion y Data augmentation en Roboflow

Para la administracion del dataset se utiliz6 la plataforma Roboflow. Sobre el con-
junto etiquetado, Roboflow permite ademds aplicar transformaciones automdticas de
data augmentation [44], generando multiples variaciones de cada imagen original an-
tes del entrenamiento. Las técnicas utilizadas a lo largo de las distintas versiones del

dataset fueron:

= Rotacion: gira la imagen dentro de un rango angular definido, manteniendo las

anotaciones ajustadas a la nueva orientacion.

= Shear (corte): aplica una distorsién angular horizontal y/o vertical sobre la ima-

gen, simulando cambios de perspectiva.

= Cutout: oculta un nimero determinado de regiones rectangulares de tamaiio de-

57



CAPITULO 4 : IMPLEMENTACION DE AIMES

finido dentro de la imagen, simulando oclusiones parciales de los objetos de in-

terés.

= Bounding Box Blur: aplica un desenfoque de intensidad acotada especificamen-
te sobre el contenido de las cajas delimitadoras, simulando pérdida de nitidez por

movimiento de camara.

= Ajuste de contraste: corrige la exposiciéon de la imagen mediante ecualiza-
cién adaptativa (Adaptive Equalization) o expansion de contraste (Contrast Stret-

ching), segun la version.

Adicionalmente, en distintas versiones se aplicé un recorte estético (static crop) so-
bre una region definida del encuadre, y un redimensionamiento directo (stretch o defor-
macion directa) de todas las imagenes a una resolucion de 640x640 pixeles, compatible

con la entrada del modelo a utilizar.

4.1.3. Evolucion de versiones del dataset

La construccién del dataset se numera a partir de la versioén 16, dado que las versio-
nes anteriores correspondieron a pruebas exploratorias de la plataforma Roboflow y no
a un dataset construido en funcidn de los requerimientos del sistema. Entre las versiones
16 y 23 se registran tres etapas diferenciables en la configuracién de preprocesamiento

y data augmentation aplicado.

Para todas las versiones del dataset (excepto la versioén 21 y 22), se generd un aug-
mentation de 3 por cada imagen asociada al entrenamiento (Output/img). Para las ver-

siones 21 y 22, se hizo un augmentation de 2 por cada imagen.

Versiones 16 a 18 (sesiones 1y 2)

Se mantuvo un conjunto de 1.275 imédgenes de entrenamiento (425 imagenes ori-

ginales), 100 de validacion y 40 de prueba (90 %/7 %/3 %), con recorte estatico del
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25 %-75 % del encuadre y ecualizacion adaptativa de contraste. La augmentation geo-
métrica se mantuvo constante (rotacién entre -15° y +15°, shear de +10° en ambos
ejes), variando unicamente la configuracion de Cutout entre versiones: 7 recuadros al

15 % de tamafio (v16), 9 recuadros al 5 % (v17), y 10 recuadros al 6 % (v18).

Versiones 19 y 20 (sesion 3)

El conjunto de datos se ampli6 a 2.685 imédgenes de entrenamiento (895 imdgenes
originales), 189 de validacion y 103 de prueba (90 %/6 %/4 %), eliminando por comple-
to el augmentation de Cutout utilizada previamente. En la version 20, sobre el mismo
volumen de datos, se ampli6 la regién de recorte estatico (de 25 %-75 % a 12 %-87 %
horizontal, y hasta 25 %-85 % vertical), se reemplazo la ecualizacién adaptativa por ex-
pansion de contraste, y se redujo la intensidad del augmentation (rotaciéon de +15° a

+6°, shear horizontal de +£10° a +5°).

Versiones 21 a 23 (sesiones 4 y 5)

Para las versiones 21 y 22, los conjunto se redujo a 1.034 imégenes de entrena-
miento (517 imagenes originales), 132 de validacion y 73 de prueba (83 %/11 %/6 %),
simplificando el preprocesamiento a solo redimensionado (y auto-orientacién en v22),
sin recorte estatico ni ajuste de contraste. En ambas versiones se incorpor6 desenfoque

sobre las cajas delimitadoras (Bounding Box Blur) de hasta 2,5 pixeles.

Finalmente, en la version 23 (base del entrenamiento y comparacion de arquitec-
turas descrita en la siguiente seccidn) el conjunto de entrenamiento se amplié a 2.237
imagenes de entrenamiento (745 imdgenes originales), 132 de validacién, y 73 de prue-
ba (92 %/5 %/3 %), combinando una rotacién moderada (+6°) con el desenfoque de

cajas delimitadoras de la etapa anterior.

La reduccién observada en la versioén 21 corresponde a una curacion del dataset.
Durante esta etapa se priorizd la calidad de las imagenes sobre el volumen total, elimi-

nando ejemplos redundantes, capturas de baja calidad y transformaciones que podian
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introducir una distorsion excesiva respecto de las condiciones reales de uso.

Posteriormente, el andlisis de la distribucion de etiquetas evidencié una represen-
tacion desigual entre las distintas clases del dataset. Algunas clases contaban con una
cantidad considerablemente menor de instancias que otras, lo que podia afectar la ca-
pacidad del modelo para aprender de manera adecuada los elementos menos represen-

tados.

A partir de esta observacion, en la version 23 se amplié nuevamente el conjunto de
entrenamiento, incorporando imdgenes orientadas principalmente a aumentar la repre-
sentacion de las clases con menor cantidad de etiquetas. De esta manera, el nimero de
imagenes de entrenamiento aument6 de 1.034 a 2.237, buscando disminuir el desbalan-
ce entre clases y mejorar la diversidad de ejemplos disponibles para el entrenamiento.

La Tabla 4 resume esta evolucion. El andlisis del desempefio del modelo asociado

a cada una de estas configuraciones, asi como los criterios que llevaron a adoptar la

version 23 como base de entrenamiento final, se presentan en el Capitulo de Resultados.

Version | Train/ Val / Test Cambio principal Outputs/img
v16 1275/ 100/ 40 Cutout: 7 cajas, 15 % 3
v17 1275 /100 / 40 Cutout: 9 cajas, 5 % 3
v18 1275/ 100/ 40 Cutout: 10 cajas, 6 % 3
v19 2685 /189 /103 Ampliacién de dataset; sin Cutout 3
v20 2685/ 189 /103 | Recorte mas amplio; menor rotacion/shear 3
v21 1034 /132 /73 Curacién; Bounding Box Blur 2
v22 1034 /132 /73 Sin recorte/contraste; Blur mantenido 2
v23 2237/132 /73 Aumento de train para reducir desbalance 3

Tabla 4: Evolucion de versiones del dataset (vIi6-v23)
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Es importante sefalar que los resultados obtenidos entre las etapas v16-v18, v19—
v20 y v21-v23 no constituyen una comparaciéon experimental estrictamente controla-
da, debido a que los conjuntos de validacién y prueba fueron modificados durante la
evolucion del dataset. En consecuencia, las métricas obtenidas entre etapas deben inter-
pretarse como indicadores del proceso iterativo de desarrollo y no como comparaciones

directas de rendimiento.

La comparacion final entre arquitecturas si se realizo bajo condiciones homogéneas
(modelo de deteccidn), utilizando para todas ellas la misma versién 23 y los mismos

conjuntos de validacién y prueba.

4.2. Entrenamiento de Modelo

Una vez determinada la version final del dataset a utilizar, se dio paso al proceso
de construccién y entrenamiento del modelo de deteccion de objetos, etapa central para
dotar al sistema de la capacidad de reconocer los elementos de infraestructura y sefa-
lética definidos previamente. Esta seccion describe la configuracion utilizada durante
el entrenamiento, las métricas empleadas para evaluar el desempeio de los modelos
obtenidos, y la comparacién realizada entre distintas variantes de arquitectura sobre la

base de YOLOv11n y sus distintas configuraciones.

4.2.1. Configuracion de entrenamiento

El entrenamiento de las distintas variantes de arquitectura se realiz6 sobre la version
final del dataset, descrita en la seccion anterior, utilizando imdgenes redimensionadas a
640x640 pixeles. Se utilizaron como punto de partida los pesos preentrenados de YO-
LOv11n sobre el dataset COCO (Common Objects in Context), aplicando la técnica de
transfer learning para adaptar el modelo al dominio especifico de sefialética e infraes-
tructura del Metro de Santiago. Cada configuracién se entrend durante 100 épocas. El
proceso se ejecutd en un equipo local equipado con un procesador AMD Ryzen 3400G

y una unidad de procesamiento grafico NVIDIA GTX 2060 Super, con 16 GB de RAM.
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4.3. Métricas de evaluacion

Con el fin de seleccionar la arquitectura mds adecuada entre las variantes compa-
radas, se definieron métricas de calidad de deteccion, calculadas sobre el conjunto de
validacion durante el proceso de entrenamiento mediante el propio framework de en-

trenamiento de YOLO.

= Precision (Precision): La Ecuacion 1 representa la proporcion de detecciones

realizadas por el modelo que corresponden efectivamente a un objeto real.

.. TP
Precision = —— (D)
TP+ FP

donde TP (verdaderos positivos) corresponde a las detecciones correctas, y FP

(falsos positivos) a las detecciones erréneas.

= Recall (Exhaustividad): La Ecuacién 2 representa la proporcion de objetos reales

que fueron correctamente detectados por el modelo, definida como:

TP
Recall = ——— )
TP+ FN
donde FN (falsos negativos) corresponde a los objetos presentes en la imagen

que el modelo no logré detectar.

= F1-Score: La Ecuacién 3 representa la media arménica entre precision y recall,
utilizada para resumir ambas métricas en un solo valor cuando existe un compro-
miso entre ellas:

Fl =2 Precision - Recall

3)

Precision + Recall

= Intersection over Union (IoU): La interseccién sobre unién cuantifica el gra-
do de superposicion entre la caja delimitadora predicha por el modelo y la caja

correspondiente a la anotacion real. La Ecuacién 4 muestra su cdlculo:
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IBpred N Bgtl

IoU = —
IBpred ) Bgtl

4

donde B, corresponde a la caja predicha y B, a la caja de referencia.

Average Precision (AP): Para cada clase, la precision promedio se calcula a

partir del drea bajo la curva Precision—Recall mostrado en la Ecuacién 5.

1
AP, = f P.(R)dR (5)

0
donde P.(R) representa la precision obtenida para la clase ¢ en funcién del recall.

= mean Average Precision (mAP): El mAP corresponde al promedio de los valo-

res de AP obtenidos para las C clases mostrados en la Ecuacién 6:

1 C
mAP = Z AP, (6)

c=1

= Non-Maximum Suppression (NMS): Una vez obtenidas las predicciones del
modelo, pueden generarse multiples cajas superpuestas sobre un mismo objeto.
NMS conserva inicialmente la deteccion de mayor confianza y elimina aquellas

cajas cuya superposicion con esta supere un determinado umbral de IoU.

Dado que el desbalance entre clases es un riesgo relevante en un dataset cons-
truido especificamente para este trabajo, la evaluacién no se limité al valor global de
mAP@0.5, sino que se complement6 con un andlisis por clase, apoyado en tres herra-

mientas estandar generadas durante la validacién de cada modelo:

= Curva Precision-Recall (PR): permite observar el compromiso entre precision
y recall para cada clase de forma independiente, identificando aquellas clases

donde el modelo presenta un desempefio inferior al promedio general.
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= Curva F1-Score por umbral de confianza: permite determinar el umbral de
confianza que maximiza el equilibrio entre precisién y recall, informacién rele-
vante para calibrar posteriormente el umbral de aceptacion de detecciones utili-

zado en la aplicacién mévil.

= Matriz de confusién: permite identificar confusiones sistematicas entre clases
visualmente similares (por ejemplo, entre escaleras mecénicas y escaleras nor-
males, o entre distintos colores de sefalética bajo condiciones de iluminacién

desfavorables).

4.4. Conversion Modelo para App Movil

4.4.1. Exportacion a TensorFlow Lite

Una vez entrenadas las tres variantes de arquitectura, los modelos resultantes fueron
exportados desde su formato nativo de entrenamiento hacia el formato ONNX (Open
Neural Network Exchange), como paso intermedio hacia su conversion final. A partir de
los archivos ONNX, cada modelo fue convertido a un modelo TensorFlow en formato
SavedModel, formato requerido por el conversor de TensorFlow Lite, dado que este no
admite archivos ONNX de forma directa. Finalmente, cada SavedModel fue convertido
a formato . tflite mediante la utilidad TFLiteConverter, sin especificar parimetros
adicionales de optimizacién, generando asi un modelo ejecutable localmente dentro de

la aplicacién Android.

Cabe destacar que las tres arquitecturas comparadas reciben una entrada de 1 X 3 X
640 x 640 (formato NCHW) y entregan una unica salida de 1 X 17 x N, donde las
primeras cuatro componentes corresponden a las coordenadas de la caja delimitadora
y las trece restantes a la puntuacidn de cada una de las clases definidas para el sistema.
La variante con capa P2 presenta N = 8500 anclas de deteccion, frente a N = 8400
en las variantes tradicional y RepViT, diferencia que corresponde a la escala adicional

de deteccidn incorporada por dicha capa para mejorar el reconocimiento de objetos de
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menor tamaifo.

4.4.2. Cuantizaciéon y optimizacion

Durante el proceso de conversion se evalud la posibilidad de aplicar cuantizacién a
los modelos exportados, con el objetivo de reducir su tamafio y mejorar su velocidad
de inferencia en el dispositivo movil. Sin embargo, al generar variantes cuantizadas
del modelo, la aplicacion present6 fallos durante la carga e inicializacion del intérprete
de TensorFlow Lite al momento de ejecutar la inferencia, impidiendo obtener predic-
ciones y provocando el cierre inesperado de la aplicacion. Dado que no fue posible
resolver esta incompatibilidad dentro de los plazos del proyecto, se optd por descar-
tar la cuantizacién y mantener los modelos en precision completa (float32), realizando
una exportacion directa de los pesos originales sin aplicar pardmetros adicionales de
optimizacion durante la conversion a TensorFlow Lite. Si bien esta decision implica
un mayor tamafio de modelo y un costo computacional superior al que se obtendria
con una version cuantizada, permitié6 mantener la funcionalidad completa del sistema
dentro de los plazos de desarrollo disponibles. La resolucion del problema de compati-
bilidad identificado y la evaluacion del impacto de la cuantizacion sobre la precision y
el rendimiento del modelo se identifican como lineas de trabajo futuro para optimizar

la ejecucion de AIMES en dispositivos de gama media.

4.4.3. Validacion con benchmark

Para la validacion de los modelos exportados se evalu6 su eficiencia computacional,
considerando como principal referencia el tiempo requerido para realizar la inferencia.
Con el objetivo de obtener una comparaciéon homogénea entre las distintas arquitec-
turas, el proceso de benchmarking se ejecutd en el mismo equipo utilizado durante la
etapa de entrenamiento, equipado con un procesador AMD Ryzen 5 3400G. La infe-
rencia se realiz6 exclusivamente mediante CPU, sin utilizar aceleracién por GPU, bus-

cando establecer condiciones mds representativas de las capacidades de procesamiento
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disponibles en un dispositivo mévil de gama media.

La eficiencia computacional se midié directamente sobre los modelos mediante un
script de benchmarking desarrollado especificamente para este trabajo. La medicion se
realiz6 cargando cada modelo con el intérprete de TensorFlow Lite (tf£.1ite.Interpreter),
configurado con 4 hilos de CPU, y ejecutdndolo sobre el conjunto completo de image-

nes de prueba del dataset.

Previo a la medicion, se ejecutaron 10 inferencias de calentamiento (warm-up) so-
bre el intérprete, con el fin de excluir del calculo el costo de inicializacion del modelo.
Posteriormente, cada imagen fue procesada 3 veces consecutivas, midiendo el tiempo
de cada inferencia mediante un temporizador de alta resolucion (time.perf_counter_ns),
desde la asignacion del tensor de entrada (set_tensor) hasta la obtencion completa
de los tensores de salida (get_tensor), convirtiendo el resultado de nanosegundos a

milisegundos.

A partir de estas mediciones se derivaron dos métricas de velocidad, correspondien-

tes a distintos alcances de medicidn:

n FPS de Inferencia: La Ecuacién 7 muestra el calculo asociado a los FPS de

inferencia.

FPSinf = 1()()O/Einfer(arlczia (7)

Donde fipferencia corresponde al tiempo promedio de inferencia en milisegundos.
Esta métrica refleja exclusivamente la velocidad del modelo en si, sin considerar

el tiempo de lectura o preprocesamiento de las imédgenes.

= FPS global: calculado como el niimero total de inferencias realizadas dividido
por el tiempo total transcurrido durante todo el proceso de benchmarking, inclu-
yendo la carga y el preprocesamiento de cada imagen. Esta métrica aproxima de

mejor manera el rendimiento esperado en un escenario de uso continuo.

Adicionalmente, se calcularon estadisticas descriptivas del tiempo de inferencia

(media, mediana, percentil 95, valor minimo y maximo), con el fin de caracterizar
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no solo el desempeiio promedio de cada modelo, sino también su estabilidad frente

a valores atipicos que pudiesen afectar la experiencia del usuario en tiempo real.

En paralelo a la medicion de tiempos, se ejecutd un hilo independiente de moni-
toreo de recursos mediante la libreria psutil, que registr6 el uso de CPU y memoria
RAM del proceso cada 50 ms durante todo el benchmark. El uso de CPU se normaliz6
respecto al nimero de nicleos 16gicos disponibles, de modo que un valor de 100 %
representa la utilizaciéon completa de un nucleo. A partir de estas muestras se obtuvo
el uso promedio y maximo de CPU y RAM para cada modelo, junto con el tamafio en

disco de cada archivo .tflite correspondiente a cada variante.

En conjunto, estas métricas (FPS de inferencia, FPS global, latencia, uso de CPU,
uso de RAM y tamafio del modelo) se contrastan con los umbrales definidos como
requisito no funcional del sistema (minimo de 20 FPS y latencia mdxima de 200 ms),
constituyendo el criterio de eficiencia computacional utilizado, en conjunto con las mé-
tricas de calidad de deteccién de la seccién anterior, para la seleccion final del modelo.

Los resultados obtenidos para cada variante se presentan en el Capitulo de Resultados.

4.5. Desarrollo de Aplicacion en Kotlin

Tal como se dijo en la fase de disefo, la implementacion de la aplicacion se lleva
a cabo de forma nativa en Android, debido a las limitaciones que se presentan con el
framework de Kivy/Buildozer. A continuacién se presenta el desarrollo por etapas de

la aplicacion.

4.5.1. Entorno de desarrollo de aplicacion

La Tabla 5 presenta todas las tecnologias para el desarrollo de la aplicacion, desde

la construccion de interfaz, hasta el uso de las funcionalidades de AIMES.
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Tecnologia Uso dentro de AIMES

Android Studio Entorno utilizado para compilar, depurar y desplegar

la aplicacién nativa en dispositivos Android.

Kotlin Lenguaje principal para implementar la 16gica de la
aplicacion, médulos visuales, orientacion e interac-

cién por voz.

Jetpack Compose | Construccion de la interfaz movil, pantallas auxilia-

res, navegacion y vista técnica de prueba.

CameraX Captura de camara, vista previa y analisis de frames

en tiempo real.

TensorFlow Lite | Ejecucién local del modelo de deteccidn en formato

.tflite.

SpeechRecognizer | Reconocimiento de comandos de voz del usuario

mediante APIs nativas de Android.

TextToSpeech Generacion de instrucciones y confirmaciones audi-
tivas.
OCR Deteccion de texto para determinar navegacién y

mejorar retroalimentacion

Tabla 5: Lista de tecnologias utilizadas en la implementacion de AIMES.

Como se puede ver en la tabla, dentro de la implementacion de AIMES existen 4
puntos o dependencias: interfaz mévil, captura y procesamiento visual, reconocimiento

optico de caracteres (OCR) e interaccién por voz.

Para el desarrollo de la aplicaciéon se emplearon diversos componentes orientados
a cubrir las distintas etapas del flujo de funcionamiento del sistema. Como base de la

interfaz visual se utiliz6 principalmente Jetpack Compose, aprovechando sus compo-
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nentes para la construccion de pantallas, gestion de estados visuales y navegacion entre
vistas. Esto permitié desarrollar tanto la interfaz principal de interaccién con el usuario
como una pantalla destinada a pruebas y depuracidn, en la cual es posible visualizar la
imagen proveniente de la camara, las detecciones realizadas por el modelo y distintas

métricas internas asociadas al proceso de inferencia.

Para la captura y procesamiento de imdgenes se incorporaron las bibliotecas de
CameraX, encargadas de gestionar la vista previa de la cdmara y el andlisis de los
frames capturados. Estas herramientas resultaron fundamentales para separar el flujo
de visualizacién del flujo de procesamiento, permitiendo mantener una representacion
continua del entorno mientras, de manera paralela, se ejecutan las tareas de deteccion

y reconocimiento.

En cuanto a la deteccion de elementos del entorno, se integré TensorFlow Lite para
ejecutar el modelo YOLOvVI11 directamente en el dispositivo mévil. Esta dependencia
permite cargar el modelo almacenado en los recursos de la aplicacion, preparar los ten-
sores de entrada y procesar sus salidas para obtener las detecciones correspondientes.
Los resultados obtenidos son posteriormente interpretados utilizando un archivo de eti-
quetas asociado, que permite transformar las salidas numéricas del modelo en las clases

definidas para el sistema.

Un componente adicional corresponde al reconocimiento Optico de caracteres (OCR),
incorporado para procesar la informacion textual presente en el entorno del usuario. Es-
te modulo permite analizar regiones de interés obtenidas a partir de las imdgenes cap-
turadas por la cdmara y extraer el texto contenido en ellas. La informacion reconocida
es posteriormente procesada y normalizada para facilitar su comparacién con el destino
proporcionado por el usuario.

Finalmente, la interaccidn por voz se implement6 principalmente mediante las APIs
nativas de Android como SpeechRecognizer, utilizado para recibir instrucciones del
usuario, mientras que la retroalimentacion auditiva se generé mediante TextToSpeech.

De esta forma, la interaccion por voz permite establecer el destino y recibir las instruc-
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ciones generadas por el sistema, integrandose con la informacién obtenida mediante la

deteccion visual y el reconocimiento de texto.

4.5.2. Arquitectura de la aplicacion

La aplicacién Android de AIMES se estructura en un conjunto de componentes
especializados, cada uno responsable de una etapa especifica del flujo de asistencia,
comunicados entre si de forma directa mediante llamadas a funciones y observacién de

estado. La Figura 4.6 presenta esta arquitectura general.

Archivo

L

STT/TTS

Funcionalidad

Gestidn de estados
y objetivo de
busqueda

Figura 4.6: Arquitectura de codigo de la aplicacion AIMES implementada
en Android.

= MainActivity: gestiona los permisos de uso (cimara y micréfono) y da inicio a
los dos flujos principales del sistema, dirigiendo al usuario hacia AsistenteViewModel

o hacia PerformanceTestScreen seglin corresponda.

= AsistenteViewModel: centraliza el reconocimiento y sintesis de voz, apoyan-
dose en el archivo comandos. json para interpretar la intencién del usuario a

partir de sus instrucciones.
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= PerformanceTestScreen: coordina el pipeline visual, delegando en VisionModule

la ejecucion del modelo de deteccion sobre cada frame capturado por la camara.

= VisionModule: ejecuta el modelo de deteccion sobre los frames capturados,
entregando las detecciones resultantes a PerformanceTestScreeny, posterior-

mente, a OrientationResults.

= OrientationResults: interpreta las detecciones recibidas para estimar la po-
sicién del usuario y, cuando corresponde, valida su direccién mediante reconoci-

miento Optico de caracteres.

= DireccionMetro: es consultado por OrientationResults para determinar
hacia qué extremo de la linea debe dirigirse el usuario, segtin la estacion de origen

y destino declaradas.

Finalmente, tanto PerformanceTestScreen como OrientationResults retro-
alimentan a
AsistenteViewlModel, cerrando el ciclo mediante la generacién de instrucciones ha-
bladas mediante text-to-speech. Esta arquitectura separa claramente tres responsabilida-
des: la interaccién por voz, el procesamiento visual y la 16gica de orientacidon/navegacion,
permitiendo que cada componente sea desarrollado y probado de forma relativamente

independiente.

La Figura 4.7 presenta el diagrama de interaccion entre los componentes de la apli-
cacion AIMES, detallando la direccion y el tipo de informacion que se intercambia

entre ellos durante un ciclo completo de asistencia.

El flujo se origina en MainActivity, responsable de solicitar los permisos de cé-
mara y micréfono necesarios para el funcionamiento del sistema, y de dirigir al usua-
rio hacia los dos médulos principales de interaccion: AsistenteViewModel, al cual
transmite los comandos de voz recibidos, y PerformanceTestScreen, hacia el cual
habilita la vista de cdmara. AsistenteViewModel actiia como intermediario de esta-

do entre MainActivity y PerformanceTestScreen: le transmite actualizaciones de
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T8

Respuesta Auditiva

|7Pubhca resulladoﬁ
Comandos de usuario———————| AsistenteViewModel [€—resultado OrientationResults [«
Actualizacion de Instrucciones
estados Guia de interfaz
Texto de sedial
Vista de app———> PerformanceTestScreen
T DireccionMetro
Detecciones Frames
> MainActivity [<-- Control de UI" -~ VisionModule D 1es

L *

permiso de camara y
micréfono

Procesamiento y conversion

BitmapUtils

Figura 4.7: Diagrama de flujo de la aplicacion AIMES.

estado (por ejemplo, la estacion de origen y destino indicadas por el usuario), mientras

que PerformanceTestScreen le retorna instrucciones para guiar la interfaz.

Dentro del pipeline visual, PerformanceTestScreen envia los frames capturados
por la cdmara a VisionModule, el cual (apoydndose en BitmapUtils para el procesa-
miento y conversion de imdgenes) retorna el conjunto de detecciones identificadas en
cada frame. Estas detecciones se envian tanto de vuelta a PerformanceTestScreen,
para su representacion visual, como a OrientationResults, encargado de interpretar

dichas detecciones en términos de posicién y direccidn.

Para validar la direccién de viaje, OrientationResults se apoyaen DireccionMetro,
que le entrega el texto de sefialética esperado segun la estacion de origen y destino pre-
viamente declaradas por el usuario. A partir de esta validacion, OrientationResults
publica el resultado final hacia AsistenteViewModel, quien lo traduce en una res-
puesta auditiva para el usuario, cerrando asi el ciclo de retroalimentacién iniciado por

el comando de voz inicial.
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4.5.3. Capturay procesamiento de imagen

La captura de video se implementa mediante la libreria CameraX, utilizando dos
casos de uso en paralelo: un flujo de Preview destinado exclusivamente a la visua-
lizacién en pantalla, y un flujo de ImageAnalysis destinado al procesamiento por el
modelo de deteccion. Este segundo flujo se configura con la estrategia de contrapresion
STRATEGY_KEEP_ONLY_LATEST, la cual descarta frames pendientes de andlisis cuando
el procesamiento del frame anterior atin no ha finalizado, priorizando la actualidad de
la informacién entregada al usuario por sobre el procesamiento exhaustivo de la totali-
dad de frames capturados por la camara. El anélisis de cada frame se ejecuta en un hilo

dedicado, independiente del hilo principal de la interfaz.

La Figura 4.8 muestra el procesamiento que tiene la captura de las imdgenes en
la aplicacién, hasta el resultado final en el cual se basa la aplicacién para entregar

retroalimentacidn con esta informacion procesada.

Captura de Frame Conversion a Bitmap Preprocesamiento Inferencia P

------------------------------------------------------ PrOCESO 86 (EDIle PATA SIGUIEHTE TrAME- - - - === === === === == e e me e

Figura 4.8: Flujo de Procesamiento de Frame.

Conversion de formato

Cada frame capturado por CameraX se entrega en formato YUV_420_888, com-
puesto por planos separados de luminancia (Y) y crominancia (U, V). Dado que el
modelo de deteccidn requiere una imagen en formato de mapa de bits (Bitmap), se im-
plementé una funcién de conversion (BitmapUtils) que combina los tres planos en
un arreglo NV21, lo codifica como una imagen JPEG en memoria, y posteriormente lo
decodifica nuevamente como un objeto Bitmap. Adicionalmente, dado que la orienta-

cion fisica del sensor de la camara no coincide necesariamente con la orientacion de
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visualizacion del dispositivo, se aplica una rotacion a la imagen resultante de acuerdo

con el dngulo reportado por el propio sistema de cimara para cada frame.

Preprocesamiento para el modelo

Una vez obtenido el Bitmap correctamente orientado, la imagen se redimensiona
a una resolucién fija de 640x640 pixeles, coincidente con la entrada esperada por el
modelo YOLOv1 In exportado a TensorFlow Lite. A partir de esta imagen redimensio-
nada, se construye el buffer de entrada del intérprete de TensorFlow Lite, cuyo formato
depende del tipo de dato esperado por el modelo: si la entrada es de tipo FLOAT32,
cada canal de color se normaliza a un rango de 0 a 1; si la entrada es de tipo UINTS,
los valores de color se entregan directamente en su rango original de 0 a 255. Esta ve-
rificacion permite que el mismo componente sea compatible con distintas variantes de

exportacién del modelo, independientemente de si estas incorporan o no cuantizacion.

Obtencion de las detecciones

Tras ejecutar la inferencia, el modelo entrega un tensor de salida T [48], La Ecua-
cion 8 representa matematicamente el tensor, donde 1 corresponde al tamafo del lote
(batch), C representa la cantidad de atributos asociados a cada candidato de deteccion
(cuatro coordenadas de caja mas las trece clases definidas para el sistema) y K corres-

ponde a la cantidad de anclas de deteccion evaluadas por el modelo.

Te RIXCXK (8)

La Ecuacion 9 representa la clase predicha para cada candidato k, donde py. co-

rresponde a la puntuacién asignada por el modelo al candidato & para la clase c.

Cr = arg max Py 9

C

La Ecuacién 10 representa la confianza para dicho candidato, en donde se elige el
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valor maximo de puntuacién asignada entre todos estos.

s¢ = miX p (10)

A partir de esta representacion, se conservan Unicamente los candidatos cuya con-
fianza s; supera el umbral de 0,70, se transforman sus coordenadas desde su repre-
sentacion normalizada (c,, ¢y, w, h) hacia un rectdngulo delimitador en el espacio de

640x640 pixeles del modelo.

Debido a que un mismo objeto puede generar multiples detecciones superpuestas
sobre anclas vecinas, se aplica a continuacidén una etapa de supresion de no maximos
(Non-Maximum Suppression, NMS), descartando aquellas detecciones cuya intersec-
cion sobre union (IoU) respecto a una deteccion de mayor confianza supera un umbral
de 0,45. Las detecciones resultantes se ordenan por confianza descendente, conservan-

do un maximo de 50 detecciones por frame.

Resultado del procesamiento

El resultado final de este pipeline corresponde a una lista de objetos detectados en
el frame actual, cada uno compuesto por su clase identificada, su nivel de confianza y
su posicién dentro del espacio de 640 x 640 pixeles del modelo. Junto con esta lista, el
componente calcula dos indicadores en tiempo de ejecucion: la cantidad de frames pro-
cesados por segundo (FPS), actualizada una vez por segundo, y la confianza promedio
de las detecciones presentes en el frame actual. Este segundo indicador corresponde al
promedio de los niveles de confianza asignados por el modelo a las detecciones acep-
tadas y no debe confundirse con la métrica de precision utilizada durante la evaluacién
del modelo. Este conjunto de informacién (detecciones, FPS y confianza promedio) se
entrega mediante una funcion de retorno (callback) a PerformanceTestScreen, que
lo utiliza tanto para actualizar la representacion visual en pantalla como para reenviarlo

al médulo de orientacion, descrito en la siguiente seccion.
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4.5.4. Interpretacion y orientacion de direccion

Una vez obtenida la lista de detecciones para un frame determinado,
OrientationResults las transforma en informacién espacial interpretable: para cada
deteccién, se calcula su posicion relativa dentro del frame y su distancia aproximada

respecto al usuario.

Estimacion de posicion y distancia

La posicion horizontal de cada objeto se determina dividiendo el ancho del frame en
cinco franjas iguales segtin la coordenada central de su caja delimitadora, clasificindola

como izquierda, centro-izquierda, centro, centro-derecha o derecha.

La distancia aproximada se estima a partir de la altura relativa de la caja respecto a
la altura total del frame (un objeto que ocupa una mayor proporcién vertical del frame
se interpreta como mds cercano), clasificindose en tres niveles: cerca (altura relativa
igual o superior a 0,45), media distancia (igual o superior a 0,25) y lejos (por debajo

de dicho umbral).

Seleccion del objeto relevante

Cuando el médulo opera con una clase objetivo definida (por ejemplo, cuando el
usuario solicit6 explicitamente orientacion hacia escaleras o una entrada), se filtran las
detecciones correspondientes a dicha clase y se selecciona aquella con mayor confian-
za; en ausencia de una clase objetivo, se selecciona la detecciéon de mayor confianza

entre la totalidad de objetos identificados en el frame.

Retroalimentacion auditiva ambiental

A partir del objeto seleccionado, se genera una frase de retroalimentacion auditiva
que combina su identidad, posicién y distancia (por ejemplo, “escaleras a la derecha,

cerca, 82 porciento”), incluyendo el nivel de confianza de la deteccion. Para evitar una
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sobrecarga de informacion auditiva, se aplica una regla de supresion especifica para los
elementos de piso podotactil: dado que su deteccidn es practicamente continua mientras
el usuario se desplaza sobre o cerca de ellos, solo se anuncian cuando se encuentran
lejos del usuario, evitando repetir el mismo aviso en cada frame mientras el usuario

transita sobre dicha guia fisica.

Estimacion de direccion de giro

De forma complementaria a la retroalimentaciéon ambiental, el médulo implementa
un mecanismo de inferencia de direccion basado en la posicién horizontal de un letrero
respecto al centro del frame: si dicha posicion se desvia del centro mds alld de un
umbral del 15 %, se infiere una instruccion de girar a la izquierda o a la derecha; en
caso contrario, se infiere continuar en linea recta. A este umbral se le aflade un margen
adicional de histéresis del 5 %, con el fin de evitar cambios bruscos entre instrucciones
cuando la posicidn del letrero se encuentra oscilando cerca del limite de decision. Esta
estimacion geométrica constituye la base del mecanismo de guiado hacia el destino,
cuya activacion (condicionada a la validacion del letrero correcto mediante OCR) se

detalla en el siguiente pérrafo.

4.5.5. OCRYy confirmacion de ruta

A diferencia de la interpretacion geométrica descrita en la subseccion anterior, el
componente OCR no responde a “donde estd el letrero”, sino a “hacia donde indica ese
letrero llevarme”. Esta distincion es relevante porque las seis clases de sefialética por
color detectadas por el modelo de vision identifican tinicamente la linea del Metro a
la que pertenece una sefialética, pero no permiten, por si solas, determinar hacia cudl
de los dos extremos de esa linea debe dirigirse el usuario. Dicha informacién solo esta
disponible como texto impreso en la propia sefialética (por ejemplo, “Direccion a Los
Leones”), lo que hace necesaria la incorporacién de un componente de reconocimiento

optico de caracteres para completar la validacion de ruta.
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Condiciones de activacion

El proceso de validacién mediante OCR (guideWithOcr) solo se ejecuta cuando
existe una imagen de previsualizacion disponible y el usuario ha declarado tanto una
estacion de origen como una de destino. Adicionalmente, se aplican dos controles pa-
ra evitar ejecuciones innecesarias o superpuestas: un intervalo minimo de 5 segundos
entre ejecuciones sucesivas (cooldown), y una bandera de ocupacién (ocrBusy) que
impide iniciar un nuevo ciclo de reconocimiento mientras uno anterior ain se encuen-
tra en curso, dado que el reconocimiento de texto es una operacion asincrona que no

necesariamente finaliza antes de que llegue un nuevo frame de cdmara.

Seleccion de regiones candidatas

De la totalidad de detecciones del frame actual, se filtran tnicamente aquellas co-
rrespondientes a las seis clases de sefialética por color, y se seleccionan hasta las tres
detecciones de mayor drea. Priorizar por drea responde a que una sefial mas grande den-
tro del frame corresponde, en general, a una sefial mas cercana o mejor encuadrada, y
por lo tanto con mayor probabilidad de que su texto resulte legible para el reconocedor

optico.

Lectura y validacion del texto

Cada recorte se procesa de forma secuencial mediante Google ML Kit, utilizando
el reconocedor de texto latino (TextRecognizerOptions.DEFAULT_OPTIONS). An-
tes de comparar el texto reconocido, tanto este como el nombre de la estacion esperada
se normalizan, eliminando tildes y unificando la letra “fi”, con el fin de reducir el im-
pacto de variaciones menores introducidas por el propio proceso de reconocimiento. La
validacion no exige una coincidencia exacta: se considera vélida si el texto normaliza-
do de la estacion estd contenido por completo en el texto reconocido, o si al menos sus
primeros cinco caracteres aparecen dentro de él (permitiendo, por ejemplo, reconocer

“cerr1” dentro de un texto ruidoso como “direccion cerrilos”). La estacion esperada no
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se determina arbitrariamente, sino que se obtiene consultando a DireccionlMetro con
la estacion de origen y destino declaradas por el usuario, la cual determina hacia cudl
de los dos extremos de la linea corresponde dirigirse. El proceso se detiene en el pri-
mer recorte cuyo texto reconocido valida esta coincidencia, sin continuar evaluando los

recortes restantes.

La Figura 4.9 muestra el proceso grafico de la lectura y validacién:

e Recorte de sefial o OCR o Normalizacién o Validacion

Google ML Kit "Dirsceian Cerrillas\nTe
TextRecognizer boliiined

1 g 3

Testo reconocido: ;
direesion cerrillos

Directin CerillosynTo 16 coriilios”
Cormilios

Figura 4.9: Proceso de OCR: Seleccion de objeto de interés;, Reconoci-
miento de texto; Normalizacion de caractéres; Coincidencia con estacion
esperada

Cambio de inferencia al confirmar el destino

Mientras ninguna de las sefales evaluadas confirma el texto esperado, el sistema no
cuenta con una instruccion de navegacion valida, dado que la sola posicion geométrica
de un letrero no garantiza que este corresponda a la direccion correcta. Una vez que el
texto reconocido en alguna de las sefiales candidatas confirma la estacién esperada, el
flujo de inferencia cambia: se calcula una instruccién de giro a partir de la posicidn geo-
métrica de esa sefial especifica (de la misma forma descrita en la subseccion anterior),
la cual puede ser inmediatamente sobrescrita si el propio texto reconocido contiene una
flecha o una palabra direccional explicita. De esta manera, la validacion del destino me-
diante OCR no solo habilita la generacion de una instruccién de navegacion, sino que
también determina cudl de las dos fuentes de informacion (geometria o texto) prevalece
al formular dicha instruccién. La frase resultante se entrega por voz Unicamente si el

tipo de instruccidn (seguir recto, girar a la izquierda o girar a la derecha) difiere de la

79



CAPITULO 4 : IMPLEMENTACION DE AIMES

dltima instruccién emitida, evitando repeticiones mientras el usuario se aproxima a la

misma sefal.

Manejo del caso sin coincidencia

Si ninguna de las sefiales evaluadas en el ciclo actual logra validar el texto esperado,
el sistema no permanece en silencio: se emite un mensaje auditivo indicando que la di-
reccion del andén es incorrecta, sefialando explicitamente hacia qué extremo de la linea
debe dirigirse el usuario segtin lo determinado por DireccionMetro. Este mecanismo
permite que el usuario reciba una indicacion correctiva incluso cuando la sefialética

detectada no corresponde a la direccion de viaje deseada.

Integracion con otros componentes

El componente OCR se apoya en la informacién producida por los médulos descri-
tos previamente: recibe las detecciones y la imagen de previsualizacion desde VisionModule,
a través de
PerformanceTestScreen; consulta a DireccionMetro para determinar la estacion
esperada a partir del estado de origen y destino gestionado por AsistenteViewlModel;
y finalmente entrega su resultado (ya sea la instruccion de navegacion confirmada o el
mensaje de correccion de direccion) a este ultimo, quien lo traduce en una respuesta

auditiva para el usuario.

4.5.6. Comandos de voz y feedback de AIMES

La interaccion por voz en AIMES se estructura como un ciclo continuo de escucha,
interpretacion y respuesta, gestionado por AsistenteViewModel: al finalizar cada res-
puesta hablada, el reconocimiento de voz se reinicia automaticamente, permitiendo en-

cadenar instrucciones sin volver a presionar el micréfono.
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Reconocimiento e interpretacion

El reconocimiento se implementa mediante la API nativa SpeechRecognizer,
configurada en espafiol de Chile con reconocimiento de forma libre. Cada texto re-
conocido se interpreta en orden de prioridad: primero se evalia si declara una estacion
de origen (por ejemplo, “estoy en Los Leones”), mediante expresiones regulares; si no,
se contrasta contra los comandos definidos en comandos. json, cada uno con multi-
ples variantes de redaccién para una misma intencién. La coincidencia no exige una
frase exacta: tanto el texto del usuario como cada variante se normalizan y descompo-
nen en conjuntos de palabras, aceptando la coincidencia si todas las palabras de alguna
variante estan presentes en el texto reconocido, independientemente del orden. Si nin-
guna via anterior aplica y el sistema espera un destino, se intenta extraerlo mediante
patrones adicionales (por ejemplo, “voy a...”, “destino...””); en caso contrario, se solicita

al usuario repetir la instruccion.

Ejecucion de acciones y estado compartido

Cada intencién identificada se traduce en una accidn concreta: fijar origen y solicitar
destino (ubicar), fijar destino e iniciar guiado (destino_estacion), declarar un ob-
jeto a buscar (buscar_objeto), activar un modo de guiado, o gestionar comandos de
control como confirmar, cancelar o repetir la dltima respuesta. Estas acciones actualizan
un estado compartido (estacion actual, destino, objeto buscado y modo de guiado) con-
sumido por PerformanceTestScreen vy, a través de ella, por OrientationResults
y DireccionlMetro, conectando la interaccidn por voz con el resto de los componentes

descritos anteriormente.

Retroalimentacion por voz La sintesis se implementa mediante TextToSpeech
en espafiol de Chile, reemplazando de inmediato cualquier locucién en curso ante una
nueva respuesta. Esta misma funcién expone el método say (), invocado por

OrientationResults para comunicar tanto las instrucciones de navegacion confir-
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madas mediante OCR como los mensajes de correccion de direccion, consolidando a

AsistenteViewModel como el inico punto de salida auditiva del sistema.

4.5.7. Interfaz Movil

La interfaz de AIMES fue implementada en Android Studio utilizando Jetpack
Compose, siguiendo como referencia el disefo inicial correspondiente tanto a la vista
de mend principal como a la vista de desarrollador presentadas en el Capitulo de Di-
sefo. Debido a las limitaciones y restricciones propias del entorno de desarrollo nativo
de Android, no fue posible replicar con exactitud dicho disefio original, por lo que se
realiz6 una adaptacion visual que conserva la estructura y los elementos principales de

la propuesta inicial.

Menu Principal

Tomando como referencia el disefio de la Figura 3.9, se obtuvo el resultado mostra-

do en la Figura 4.10, desarrollado en Android Studio.

AIMES

A Alerta

Figura 4.10: Pantalla Principal de AIMES

En esta pantalla se observa la aplicacion del requisito de accesibilidad visual defi-
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nido en el Capitulo de Requisitos, priorizando un alto contraste de colores y elementos

de gran tamaio, orientados a usuarios con baja vision.

Emergencias

Como se presentd en la Figura 4.11, se desarroll6 la vista de Emergencias, adop-
tando el enfoque de la opcidn 4 discutida en el disefio de la solucién, por constituir
un equilibrio entre la generacién de un mensaje de alerta orientado a obtener apoyo
de terceros fisicamente cercanos, y las opciones de contacto directo con contactos de
emergencia y servicios de emergencia formales. Esta pantalla permite al usuario activar
dicha alerta desde el menu principal, sin requerir una secuencia adicional de navega-

cion, dada la naturaleza urgente de su proposito.

— Llamada de emergencia

CONTACTO

SERVICIOS (133)

Necesito ayuda.

Figura 4.11: Pantalla de Emergencia AIMES
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Interfaz de Desarrollador

Como se observa en la Figura 3.12, la pantalla “Prueba de rendimiento de vision”
destina la parte inferior de la interfaz a la visualizacién de métricas en tiempo real.
Mientras el sistema no ha identificado ningin objeto relevante, se muestra el indica-
dor de estado “Buscando objetivo...” sobre el drea de previsualizacién de la cdmara;
al producirse una deteccidn, este indicador es reemplazado por la etiqueta de la clase
detectada, la cual se despliega en pantalla al mismo tiempo que se entrega como re-
troalimentacion auditiva mediante el mecanismo de descripcién ambiental descrito en
la Seccién de Interpretacién y Orientacion de Direccidn. De esta forma, la interfaz de
desarrollador no solo permite supervisar visualmente el desempefio del sistema, sino

que refleja en pantalla la misma informacion que el usuario final recibe por voz.

Junto a este indicador se exhiben, en paralelo, las métricas de FPS y confianza pro-
medio de deteccion. La Figura 4.12 presenta esta vista, la cual incorpora ademds dos
controles principales: el botén “Iniciar prueba”, utilizado para dar inicio al ciclo de
deteccidn, y un botén de micréfono acompafado de una etiqueta de estado (“Mic apa-
gado” o su equivalente al estar activo), que indica si el sistema se encuentra escuchando
comandos de voz. Finalmente, en la parte inferior de la pantalla se incorpora un campo
dedicado a mostrar el texto reconocido por el componente OCR (“OCR: ...”), permi-
tiendo verificar directamente, durante las pruebas, el contenido leido desde la sefialética

detectada.
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Prueba de rendimiento de vision

Buscando cbjetivo...

FPS:0.00 | Precision: 0.0%

Mic apagado

Figura 4.12: Pantalla de Desarrollador AIMES

5. Resultados

5.1. Dataset para el Modelo

5.1.1. Distribucion de Etiquetas

La Figura 5.1 representa la distribucion de etiquetado de esta version

Esta distribucién no es arbitraria, sino que responde en parte a una decision de-
liberada de priorizacion durante la recoleccion de imagenes. La clase Sefiales Rosas,
correspondiente a la Linea 6 del Metro de Santiago, concentra la mayor cantidad de
instancias etiquetadas (990), muy por sobre el resto de las sefiales de color. Esta priori-
zacion responde a que la Linea 6 fue definida como el entorno principal de validacion

del sistema, tanto por corresponder a la linea donde se realiz6 la entrevista en terreno
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Dataset Senales v23
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Figura 5.1: Distribucion de instancias etiquetadas para las clases presentes
en el dataset de sefiales-deteccion.

descrita en el Capitulo de Requisitos, como por contar con mejor equipamiento y so-
porte para personas con discapacidad visual respecto a otras lineas de la red, lo que la
convierte en el escenario mds representativo para el caso de uso principal de AIMES.
En consecuencia, se priorizé una mayor densidad de ejemplos de esta sefialética espe-
cifica por sobre una distribucién equitativa entre las seis lineas, con el fin de maximizar
el desempeiio del modelo en el entorno donde el sistema tiene mayor probabilidad de

ser utilizado en una primera etapa.

Esta combinacion de desbalance intencional (orientado a la Linea 6) y desbalance
estructural (asociado a la frecuencia natural de aparicién de cada elemento) constituye
una consideracion relevante para la evaluacién del modelo, donde el desempeio se
analiza no solo de forma global sino también por clase, con el fin de identificar si las
clases con menor representacion (como Entrada y Sefiales Amarillas) presentan un

desempeiio de deteccion inferior al promedio general del modelo.
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5.2. Modelo de Deteccion

Esta seccion presenta el andlisis comparativo de desempeiio entre las tres variantes
de arquitectura descritas en el Capitulo de Implementacién (YOLOv11n con capa P2,
YOLOvV11n con bloques RepViT, y YOLOvI1In tradicional), evaluadas sobre el con-
junto de prueba de la version final del dataset. El andlisis se presenta en el mismo orden
en que se definieron las métricas de evaluaciéon: mAP@0.5, F1-Score, Precision-Recall

por clase, y matriz de confusion.

La Figura 5.2 indica cantidades y el resumen de precision en base al mAP.

Caracteristica YOLOv1ln + p2 YOLOv11n + RepViT YOLOv11n Tradicional

Backbone C2f-ELAN C2f-ELAN C2f-ELAN

Agrega escala P2 y blogues Backbone tipo RepViT con

C3k2 para objetos peguefios. blogues C3k2 y SPPF. POr detecto

Configuracion

Precisiébn mAP@0.5

All Classes 0.56 0.631 0.698
Par.ametros ~2.74 millones > 5 millones ~2.7 millones
estimados

Epocas 100 100 100

Figura 5.2: Comparacion de modelos: pardmetros, arquitecturas y resulta-
dos de mAP obtenidos.

5.2.1. Evaluacion de Métrica: Precision y Recall

La Figura 5.3 presenta las curvas de Precision-Recall obtenidas para cada clase,

junto con el valor de AP@0.5 individual y el mAP@0.5 global de cada arquitectura.

El andlisis por clase revela que el mejor desempefio global de la arquitectura tradi-
cional no es uniforme entre todas las clases: si bien esta supera a las otras dos variantes
en 9 de las 13 clases, existen excepciones puntuales: Escalera Mecdnica obtiene su
mejor resultado con RepViT (0,438), y Sefiales Rojas y Sefiales Rosas alcanzan su me-
jor desempefio con RepViT y P2 respectivamente, aunque con diferencias marginales
respecto a la arquitectura tradicional. De forma mds relevante, se observa que Sefiales

Cafés constituye la clase de peor desempeiio de forma consistente en las tres arquitec-
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Precision-Recall Curve Precision-Recall Curve
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(a) YOLOvI In Tradicional (b) YOLOvIIn RepViT

Precision-Recall Curve

Anrall

(c) YOLOvIIn con P2

Figura 5.3: Precision Recall de los Modelo YOLO.

turas (0,261-0,392), muy por debajo del resto de las sefiales de color, lo que sugiere una
dificultad particular del modelo para distinguir esta clase, independientemente de la ar-
quitectura utilizada. Escalera Mecdnica y Seiiales Verdes presentan un patrén similar,

con valores consistentemente bajos en las tres variantes.

5.2.2. Evaluacion de Métrica: mAP@0.5

La Tabla 6 resume el valor de mAP@0.5 global obtenido por cada arquitectura

sobre el conjunto de prueba.

La variante tradicional obtiene el mayor valor de mAP@0.5, superando en 8,1 pun-
tos porcentuales a la variante con capa P2 y en 3 puntos porcentuales a la variante con
bloques RepViT. Este resultado es relevante considerando que la capa P2 fue incorpo-
rada especificamente para mejorar la deteccion de objetos pequefios, y que los bloques

RepViT fueron incorporados para mejorar la robustez frente a variabilidad visual; en
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Arquitectura mAP@(.5
YOLOvlln + P2 0,633
YOLOvI11n + RepViT 0,684

YOLOvV11n Tradicional 0,714

Tabla 6: Comparacion de mAP@Q0.5 entre arquitecturas

ambos casos, la complejidad adicional introducida no se tradujo en una mejora de preci-
sidn sobre el dataset construido para este trabajo, lo que sugiere que dicha complejidad
no logré ser aprovechada adecuadamente, posiblemente debido al tamafio acotado del
conjunto de entrenamiento respecto al que normalmente se utiliza para explotar arqui-

tecturas de mayor capacidad.
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5.3. Evaluacion de Métrica: F1

La Figura 5.4 presenta la curva F1-Confianza para las tres arquitecturas, la cual
permite observar tanto el valor maximo de F1 alcanzado como el umbral de confianza

en que dicho méximo ocurre.

Fl-Canfidence Curve _ Fl-Canfidence Curve

(a) YOLOvIIn Tradicional (b) YOLOvI1In RepViT

Fl-Confidence Curva

(c) YOLOvl1In con P2

Figura 5.4: F1 Score de los Modelo YOLO.

Consistente con el resultado de mAP@0.5, la arquitectura tradicional alcanza el ma-
yor F1-Score global (0,69). Cabe destacar que este maximo se produce a un umbral de
confianza de 0,288, considerablemente mas cercano al umbral de 0,70 utilizado como
filtro de confianza en la aplicacién (Seccién de Captura y Procesamiento de Imagen)
que el umbral 6ptimo de la variante RepViT (0,173). Esto sugiere que, en un escena-
rio de uso real donde las detecciones se filtran con un umbral de 0,70, el desempefio
relativo de la variante RepViT podria verse afectado en mayor medida que el de la va-
riante tradicional, dado que su punto 6ptimo de operacion se encuentra méas alejado del

umbral efectivamente utilizado por la aplicacion.

90



CAPITULO 5 : RESULTADOS

5.4. Matriz de confusion

La Figura 5.5 presenta la matriz de confusion normalizada obtenida para cada ar-
quitectura, donde cada columna representa la clase real y cada fila la clase predicha por
el modelo, incluyendo una clase adicional de background para representar los casos en
que un objeto real no fue detectado, o en que se generd una deteccién sobre una region

sin objeto de interés.

(a) YOLOv1In Tradicional

a:cnrs:\rmbu nay
...... - [

Eacalers_ meca

escaiera_nom

sstacicn o
prxdi_circui il wi
E pesda_lines 1) o

senalas_azules n oa

sanals_cates Ban

senales_rojns

escabers_mes
escalera_norm

(c) YOLOvIIn con P2

Figura 5.5: Matriz de confusion de los Modelo YOLO.

La matriz de confusién confirma varios de los hallazgos observados en el analisis
de Precision-Recall. Sefiales Cafés mantiene una tasa de acierto idéntica y notable-
mente baja (0,20) en las tres arquitecturas, indicando que una parte importante de sus
instancias reales son confundidas con otras clases o no detectadas en absoluto. Se ob-

serva ademds una confusion sistematica entre Escalera Normal y Escalera Mecdnica
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en las tres variantes, asi como cierta confusion entre Sesiales Rosas y las clases Seiiales
Amarillas y Sefiales Azules, resultado esperable considerando la similitud visual entre
distintos tonos de sefialética bajo condiciones de iluminacion variable dentro de las es-
taciones. Finalmente, la columna de background muestra que las clases Podo Linea,
Seriales Rosas y Seiiales Verdes presentan una proporcion considerable de instancias
reales no detectadas por el modelo (falsos negativos), un aspecto relevante a considerar
mas adelante, donde estas clases participan directamente en la validacion de direccién

mediante OCR.

En conjunto, el andlisis de las cuatro métricas evaluadas (mAP@0.5, F1-Score,
Precisién-Recall por clase y matriz de confusion) es consistente en sefialar a la arqui-
tectura YOLOv11n tradicional como la de mejor desempefio global, justificando su

seleccién como modelo base para la conversion y despliegue en la aplicacion mévil.

5.5. Valores de benchmark

Esta seccion presenta los resultados del benchmark de eficiencia computacional
descrito en el Capitulo de Implementacién, ejecutado sobre los tres modelos expor-
tados a TensorFlow Lite en el equipo de desarrollo (procesador AMD Ryzen 3400G,
inferencia exclusivamente sobre CPU). A diferencia de la seccién anterior, centrada en
la calidad de deteccion, aqui se evalda la viabilidad de cada arquitectura para operar
bajo los requisitos no funcionales de tiempo real definidos para el sistema: un minimo

de 20 FPS y una latencia mdxima de 200 ms.

La Tabla 7 contiene los valores de evaluacion de cada modelo:

Arquitectura FPS | Latencia (ms) | CPU ( %) | RAM (MB)
YOLOvI1n + P2 12,4 80,6 32 394
YOLOvVI11n + RepViT 1,0 1008 46 852
YOLOv11n Tradicional | 14,6 68,5 34 380

Tabla 7: Resultados del benchmark de eficiencia computacional
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Los resultados muestran una diferencia radical entre la variante con bloques Rep-
ViT y las otras dos arquitecturas: con apenas 1 FPS y una latencia superior a 1 segun-
do por inferencia, esta variante resulta completamente inviable para un uso en tiempo
real, incumpliendo ambos requisitos no funcionales por un margen considerable. Este
resultado es coherente con el tamafio del modelo exportado a ONNX observado en el
Capitulo de Implementacion (203,9 MB, frente a 10,6—17,7 MB de las otras dos varian-
tes), y se explica por el costo computacional propio de un backbone inspirado en Vision

Transformers al ejecutarse sobre CPU sin aceleracion por hardware especializado.

Entre las dos variantes restantes, la arquitectura tradicional presenta un desempefio
ligeramente superior a la variante con capa P2, tanto en FPS (14,6 frente a 12,4) como
en latencia (68,5 ms frente a 80,6 ms), resultado esperable considerando que la capa
P2 introduce una escala adicional de deteccién (8.500 anclas frente a 8.400, segin
lo sefialado en el Capitulo de Implementacién), lo que incrementa levemente la carga
computacional sin traducirse, como se vio en la seccién anterior, en una mejora de
precision que justifique dicho costo. El uso de CPU se mantiene comparativamente
similar entre ambas (32 % y 34 % respectivamente), muy por debajo del 46 % registrado

por la variante RepViT.

Es importante destacar que, si bien tanto la arquitectura tradicional como la varian-
te P2 cumplen holgadamente con el umbral de latencia de 200 ms, ninguna de las
tres arquitecturas alcanza el umbral minimo de 20 FPS establecido como requisi-
to no funcional, evaluadas en las condiciones de este benchmark. Esto no invalida la
seleccion del modelo, dado que esta evaluacion se realiz6 sobre CPU en un equipo de
escritorio y sin cuantizacion aplicada, condiciones distintas a las del dispositivo mévil
final; sin embargo, constituye una advertencia relevante que debe contrastarse con el
desempefio observado directamente en la aplicacion, presentado en la seccidn siguien-

te.
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5.6. Aplicacion y Uso en Terreno

Con el objetivo de evaluar el funcionamiento de la aplicacion AIMES en condi-
ciones de uso, se realizaron pruebas tanto en terreno como en un entorno simulado
mediante Android Studio. Estas evaluaciones permitieron observar el comportamiento
de AIMES durante la deteccion de sefaléticas del Metro de Santiago, considerando as-
pectos como la identificacién de objetos, el reconocimiento de texto mediante OCR, la

estimacion de distancia y la generacién de retroalimentacion al usuario.
La Figura 5.6 retdne las tres capturas analizadas.

i B Prueba de rendimiento de vision
Prueba de rendimiento de vision 4 i,

(a) Simulada (Android Studio) (b) Terreno 1 (c) Terreno 2

Figura 5.6: Capturas de la pantalla de desarrollador durante las pruebas
simulada y en terreno.

5.6.1. Prueba simulada

La prueba simulada se ejecut6 sobre el emulador de Android Studio, utilizando su
escena virtual de cdmara, en la cual se dispuso una fotografia de sefialética del Metro.

Esto permitié validar el funcionamiento del flujo completo sin necesidad de un despla-
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zamiento a terreno. Como se observa en la Figura 5.6(a), el modelo detecta correcta-
mente la sefial rosa con una confianza del 81 %, la interfaz la describe como ubicada
al centro-derecha y a larga distancia, y la misma descripcién se entrega por voz. En
esta prueba el campo OCR permanece vacio, dado el reducido tamafio con que la sefial

aparece dentro de la escena.

5.6.2. Pruebas en terreno

Las pruebas en terreno se realizaron en una estacion de la Linea 6 del Metro de
Santiago, utilizando un teléfono Android. En la Figura 5.6(b), el sistema detecta una
sefialética con una confianza del 94 % y reconoce mediante OCR el texto completo “Di-
reccion Cerrillos To Cerrillos”, permitiendo contrastar la informacién con la estacion

esperada segun el trayecto declarado.

Por otro lado, la Figura 5.6(c), muestra que el sistema detecta correctamente una
sefial con una confianza del 80 %, pero no logra reconocer su contenido mediante OCR

debido a la distancia de captura y la baja resolucién del texto.

Estas pruebas permiten verificar cualitativamente la integracién entre el médulo de
deteccién y el reconocimiento de texto. Cuando la sefalética se encuentra suficiente-
mente cercana y su contenido presenta resolucion adecuada, el sistema logra extraer
mediante OCR informacién asociada al sentido de viaje. En cambio, a mayores distan-
cias el modelo puede detectar correctamente la presencia de la sefial mientras el texto

deja de ser legible para el reconocedor.

Por lo tanto, las pruebas confirman el funcionamiento del flujo integrado propuesto,
pero también evidencian que el desempefio del OCR depende fuertemente del tamafo
y la calidad de la regién de texto disponible. Esta observacion constituye una limitacién
de la implementacidn actual y motiva las mejoras de preprocesamiento planteadas como

trabajo futuro.

Finalmente, las pruebas realizadas corresponden a una validacion técnica del sis-

tema y no a una evaluacion de usabilidad con personas con discapacidad visual. En
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consecuencia, los resultados permiten evaluar el comportamiento de los médulos im-
plementados, pero no permiten concluir todavia sobre la efectividad, seguridad o expe-
riencia de uso de AIMES por parte de su poblacion objetivo. Una validacion posterior
con usuarios constituye una etapa necesaria antes de plantear su utilizacién como sis-

tema de asistencia en condiciones reales.
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6. Conclusiones

El desarrollo de AIMES permitié abordar la problemética de orientacion que en-
frentan las personas con discapacidad visual dentro de entornos complejos como el
Metro de Santiago, mediante una solucién tecnoldgica capaz de interpretar informa-
cion del entorno y transformarla en indicaciones accesibles para el usuario. El sistema
fue concebido como un complemento a las herramientas de movilidad ya utilizadas por
estas personas (principalmente el bastén) y no como un reemplazo, enfoque que surgié
directamente del levantamiento de requisitos realizado con usuarios y organizaciones
especializadas. A partir de los cinco objetivos especificos planteados en esta memoria,

es posible evaluar el grado de cumplimiento alcanzado en cada etapa del trabajo.

6.1. Conclusion de Trabajo

Respecto a la construccion y evaluacion del dataset, se logré disefiar un conjunto
de datos especializado para el entorno del Metro de Santiago, ante la inexistencia de
repositorios publicos equivalentes. El proceso, documentado a través de ocho versiones
sucesivas (v16 a v23), evidenci6 que la construccion de un dataset corresponde a un
proceso iterativo de ajuste (entre volumen de datos, técnicas de aumento y calidad del
etiquetado) mds que a una decision Unica tomada al inicio. La versién final, con 13
clases que cubren tanto infraestructura fija como sefialética direccional, respondié tanto
a la estructura de Metro como a las necesidades identificadas en terreno, aunque con
una distribucién de clases desbalanceada, en parte intencional (priorizando la Linea 6)

y en parte estructural.

En cuanto al entrenamiento y evaluacion de modelos de deteccion, se compara-
ron tres variantes de arquitectura basadas en YOLOvV11n (tradicional, con capa P2, y
con bloques RepViT), seleccionando la variante tradicional por obtener el mejor de-
sempefio global (MAP@0.5 de 0,714) junto con la mejor eficiencia computacional.

Este resultado es significativo porque contradice la expectativa inicial de que una ma-
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yor complejidad arquitectonica mejoraria el desempefio: ni la capa P2 ni los bloques
RepViT lograron traducir su complejidad adicional en mejores resultados sobre este
dataset, y la variante RepViT result6 ademds inviable para tiempo real, con apenas 1

FPS en el benchmark de eficiencia.

Sobre la optimizacion para dispositivos mdviles, el modelo fue exportado exi-
tosamente a TensorFlow Lite, pero no fue posible aplicar cuantizacion: las variantes
cuantizadas generaron fallos irrecuperables al inicializar el intérprete, forzando a man-
tener el modelo en precision completa (float32). Esta limitacion, no resuelta dentro de
los plazos del proyecto, se refleja en el desempefio observado: ni en el benchmark de
escritorio (14,6 FPS en el mejor caso) ni en las pruebas en terreno (entre 0,92 y 2,83
FPS) se alcanz6 el umbral de 20 FPS definido como requisito no funcional. Esta brecha

constituye la limitacion més relevante del sistema en su estado actual.

En el desarrollo de la aplicaciéon mévil, se implement6 de forma nativa en Kotlin
un sistema capaz de capturar video en tiempo real, ejecutar el modelo de deteccién lo-
calmente e interpretar sus resultados en términos de posicion y distancia. Esta decision
de migrar desde un prototipo inicial en Python/Kivy/Buildozer hacia un desarrollo nati-
vo evidencid que no basta con validar el funcionamiento individual de cada tecnologia,
sino también su capacidad real de integracion y estabilidad dentro de un sistema con
procesamiento continuo. Dentro de esta aplicacion, el componente de reconocimiento
optico de caracteres constituye el aporte individual mas profundo de este trabajo: mien-
tras el modelo de deteccidén permite reconocer la presencia de una sefalética, el médulo
OCR permite contrastar su contenido textual con la estacion de destino declarada, di-
ferenciando entre detectar un letrero y validar si ese letrero corresponde efectivamente
a la ruta solicitada. Las pruebas en terreno confirmaron su funcionamiento en condi-
ciones reales, aunque también su principal limitante: la legibilidad del texto depende
directamente de la distancia de captura, y la estimacion de distancia basada en la altura

de la caja delimitadora no resulta adecuada para sefialéticas alargadas horizontalmente.

Finalmente, en cuanto a la validacién de la solucién, las pruebas realizadas (simu-
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ladas y en terreno en la Linea 6 del Metro de Santiago, especificamente en la estacion
Franklin) permitieron comprobar el funcionamiento conjunto de deteccidn, estimacion
espacial y reconocimiento de texto en un escenario representativo. Estas mismas prue-
bas, sin embargo, delimitan con claridad el alcance actual de AIMES: corresponde a
un prototipo funcional de asistencia y orientacion, no a un sistema completo de nave-
gacion autonoma. El médulo de alertas de emergencia y la detecciéon de servicios y
salidas especificas, identificados como relevantes durante el levantamiento de requisi-

tos, no alcanzaron a implementarse dentro de este trabajo.

El grado de cumplimiento de los objetivos planteados fue diferente entre las distin-
tas etapas del proyecto. La construccion del dataset, el entrenamiento y comparacion
de modelos y el desarrollo de la aplicacién mévil fueron completados de acuerdo con
el alcance definido. En cambio, la optimizacién para dispositivos moviles se alcanzé de
forma parcial: el modelo pudo convertirse e integrarse mediante TensorFlow Lite, pero
la cuantizacién no pudo ser incorporada de manera funcional y el rendimiento obtenido

se mantuvo por debajo del umbral de 20 FPS establecido como requisito.

De manera similar, la validacién permitié6 comprobar técnicamente el funciona-
miento integrado del sistema mediante pruebas simuladas y en terreno, pero no incluyé
una evaluacion cuantitativa de usabilidad ni pruebas con personas con discapacidad vi-
sual. Por esta razén, no es posible afirmar todavia que la solucién haya sido validada

desde la perspectiva de su poblacién objetivo.

En consecuencia, el objetivo general puede considerarse alcanzado en cuanto al di-
sefio de implementacion de un prototipo movil capaz de detectar e interpretar elementos
del entorno, pero solo parcialmente en lo referido a su operacion en tiempo real bajo el

criterio de rendimiento definido en esta memoria.

6.2. Aportes

Como principales aportes de este trabajo se identifican la construccién de un dataset

especializado en infraestructura y sefalética del Metro de Santiago; la comparacién ex-
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perimental de diferentes configuraciones de YOLOV11n; la integracion de un modelo
de deteccion dentro de una aplicacién Android con procesamiento local; y la combina-
cién de deteccion visual, OCR vy retroalimentacion auditiva dentro de un mismo flujo

de asistencia.

Un aporte particularmente relevante corresponde al uso complementario de detec-
cion y OCR. La deteccion permite delimitar primero una region correspondiente a se-
nalética, mientras el reconocimiento de texto permite posteriormente determinar si su
contenido es coherente con el destino solicitado por el usuario. Esta separacion redu-
ce la necesidad de procesar indiscriminadamente todo el texto presente en la escena y

aproxima el sistema a un comportamiento contextual orientado a la navegacion.

6.3. Limitaciones

Las principales limitaciones corresponden al rendimiento inferior al umbral de tiem-
po real definido, la imposibilidad de aplicar cuantizacién al modelo final, la dependen-
cia del OCR respecto de la distancia y resolucion del texto, el desbalance entre clases
del dataset y el cardcter aproximado de la estimacion de distancia basada inicamente

en el tamafio de las cajas delimitadoras.

Asimismo, las pruebas realizadas no incluyeron participantes con discapacidad vi-
sual, por lo que no se evaluaron aspectos fundamentales como comprensibilidad de las
instrucciones, carga auditiva, seguridad durante el desplazamiento o utilidad percibi-
da. En consecuencia, AIMES debe entenderse en su estado actual como un prototipo
tecnoldgico validado a nivel funcional y no como una solucién lista para utilizacion

autbnoma por usuarios finales.
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7. 'Trabajo Futuro

A partir del desarrollo y los resultados obtenidos con AIMES, se identifican distin-
tas oportunidades de mejora orientadas principalmente al médulo de visién por compu-
tador y a la entrega oportuna de informacidn al usuario. Estas mejoras buscan aumentar
la precision, velocidad y robustez del sistema para su utilizacién en escenarios reales

dentro del Metro de Santiago.

7.1. Optimizacion del modelo de deteccion

Como trabajo futuro, se propone continuar con la optimizacién del modelo de de-
teccion utilizado por AIMES, buscando mejorar tanto su precision como su velocidad
de inferencia. Para ello, se pueden evaluar nuevas arquitecturas o versiones mas actua-
lizadas de modelos compatibles con dispositivos moéviles, ademads de realizar ajustes en

los parametros de entrenamiento y técnicas de optimizacion.

Asimismo, resulta relevante evaluar el comportamiento del modelo bajo diferentes
condiciones de iluminacién, movimiento, distancia, dngulo de captura y oclusién. El
objetivo es reducir el tiempo necesario para procesar cada imagen y aumentar la fre-
cuencia de detecciones, manteniendo un equilibrio entre precisién y rendimiento en

tiempo real.

7.2. Ampliacion y mejora del dataset

Se propone incorporar una mayor cantidad y diversidad de imdgenes obtenidas
en estaciones del Metro de Santiago, incluyendo nuevos elementos relevantes para la
orientacidon y autonomia del usuario, tales como puntos de recarga de tarjetas Bip!, ca-
jeros automaticos, locales comerciales, accesos especificos y sefializacion asociada a

salidas y servicios.

Ademads, el dataset puede considerar imdgenes capturadas en diferentes estaciones,
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horarios, condiciones de iluminacidn, distancias y dngulos, asi como escenarios con
personas u objetos que generen oclusiones parciales. Una mayor diversidad de datos
permitiria mejorar la capacidad de generalizacion del modelo y disminuir errores frente
a situaciones que no fueron representadas suficientemente durante el entrenamiento

inicial.

7.3. Mejora del reconocimiento mediante OCR

Respecto al médulo OCR, se propone mejorar el procesamiento de las regiones de
imagen que contienen informacion textual antes de realizar el reconocimiento. Para
ello, pueden incorporarse técnicas de preprocesamiento como correccion de perspecti-

va, ajuste de contraste, reduccion de ruido y recorte de regiones de interés.

Adicionalmente, el texto reconocido puede ser validado utilizando informacién
contextual, como la estacioén actual y el destino seleccionado por el usuario. De esta
manera, AIMES podria determinar qué informacion de la senalética resulta relevante
para el desplazamiento y descartar aquella que no contribuya directamente a la orienta-

cion.

7.4. Comunicacion de instrucciones al usuario

Como extension del médulo OCR, se propone optimizar la transformacién de la in-
formacion reconocida en instrucciones auditivas breves, claras y oportunas. El sistema
debera priorizar la informacion relevante para la ruta del usuario, evitando comunicar
de manera literal todo el texto identificado en el entorno. Actualmente, este manejo
se realiza de manera parcial, priorizando la informacién asociada al objeto de interés
solicitado por el usuario y comunicando su orientaciéon. Como trabajo futuro, se plan-
tea ampliar esta capacidad mediante una seleccion mds contextual de la informacidn,
permitiendo comunicar elementos adicionales que puedan resultar relevantes durante

el desplazamiento, sin saturar al usuario con informacién innecesaria proveniente del
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entorno.

Esto permitiria mejorar la autonomia del usuario con informacién relevante sobre
el entorno, reducir la cantidad de informacién entregada mediante sintesis de voz y fa-
cilitar su comprensién durante el desplazamiento. Ademads, se plantea mejorar la coor-
dinacién entre los médulos de OCR, interpretacion y TTS, de manera que exista una
menor latencia entre la deteccion de una sefialética y la entrega de la instruccién co-

rrespondiente.

7.5. Optimizacion del flujo de procesamiento en tiempo real

Finalmente, se propone optimizar el flujo completo de procesamiento de AIMES,
considerando las etapas de captura de imagen, deteccion de objetos, reconocimiento de

texto, interpretacion de resultados y generacion de instrucciones auditivas.

La reduccidn de la latencia en este ciclo permitiria que las indicaciones entregadas
representen de mejor manera el estado actual del entorno mientras el usuario se en-
cuentra en movimiento. Por lo tanto, futuros desarrollos deberan considerar no solo la
precision individual de cada médulo, sino también el tiempo total requerido desde la

captura de informacién hasta su comunicacion mediante voz.
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Anexos

.1. Pauta de entrevista en terreno a Don Ivan

La siguiente pauta corresponde al conjunto de preguntas utilizadas como guia du-

rante la entrevista en terreno.

1. ;Como se moviliza habitualmente dentro del Metro y qué herramientas utiliza
para orientarse?
Me movilizo de forma independiente dentro del Metro y utilizo principalmente

mi bastén para orientarme por las estaciones.

2. (Qué dificultades encuentra al interactuar con elementos o dispositivos presentes
dentro de las estaciones?
Una de las principales dificultades que tengo es interactuar con las pantallas,
especialmente con las maquinas para recarga. Muchas veces no tengo idea de
qué parte de la pantalla estoy tocando, por lo que se me dificulta realizar algunas

cosas.

3. (De qué manera una aplicacién o sistema tecnoldgico podria ayudarlo frente a
estas dificultades?
Creo que una aplicacién o sistema podria ayudarme indicando dénde debo tocar
en la pantalla o leyendo la informacién que aparece en ella, asi la puedo usar sin

pedirle ayuda a nadie.

4. Ademads de las maquinas de recarga, ;qué otro tipo de informacién considera ttil
conocer dentro de una estacion
Me seria titil conocer qué servicios tengo cerca dentro de la estacion, por ejemplo,
cajeros automadticos o tiendas como Oxxo o Pronto. A veces necesito acceder a

estos lugares, pero no tengo referencias claras de dénde estén.



5. (Existen dificultades para determinar su ubicacion dentro del andén después de
bajar del tren?
Si muchas veces, cuando bajo del tren, no sé€ realmente si estoy al principio, al
medio o al final del andén. Eso dificulta la orientacién y saber hacia dénde debo

continuar.

6. (Qué informacién considera que podria ayudarlo a orientarse mejor al momento
de salir de una estacién?
Me ayudaria que la aplicacion pudiera indicarme cudles son las salidas de la
estacion y a qué direccion corresponde cada una. Asi me da maés libertad de

elegir a qué salida tengo que tomar o hacia donde me debo dirigir.

7. Pensando en una solucién tecnoldgica para apoyar el desplazamiento, ;qué tipo
de dispositivo considera que podria ser util?
Creo que podria ser util una cdmara externa, acompafada de un altavoz. Ya que
al usar el teléfono constantemente igual corro el riesgo a que me puedan robar,

pero es mas comodo igual.

8. (Hay alguna otra situacion dentro del Metro que considere importante abordar
mediante una solucion tecnoldgica de asistencia?
Si, seria util que la aplicacion avisara cuando hay cambios en la estaciéon, como

ascensores malos, escaleras cerradas o mucha gente en el camino.
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