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Resumen

En Chile, la discapacidad visual constituye una limitacién significativa para
el desplazamiento auténomo, especialmente en entornos de transporte publico de
alta complejidad como el Metro de Santiago. Las estaciones combinan ruido am-
biental, alta densidad de flujo peatonal, sefialética variable y obstidculos dindmicos,
factores que incrementan la carga cognitiva requerida para orientarse y elevan el
riesgo de desorientacion o accidentes. Aunque existen apoyos como sefializacién
podotictil o asistencia de terceros, su disponibilidad y efectividad no siempre son
consistentes, y muchas soluciones tecnolégicas dependen de infraestructura exter-
na o condiciones controladas. En este escenario, el uso del teléfono mévil como
plataforma de asistencia presenta una alternativa escalable, al aprovechar senso-
res y capacidad de computo en un dispositivo ya disponible para gran parte de la

poblacién.

A partir de este problema, en esta memoria se desarrolla AIMES, un sistema
de asistencia orientado a personas con discapacidad visual que utiliza visién por
computador y retroalimentacién auditiva para entregar instrucciones de orienta-
cidn a partir de la cdmara del teléfono, sin requerir beacons ni equipamiento adi-
cional en las estaciones. El trabajo incluye el disefio de una arquitectura modular
que integra captura de video en tiempo real, deteccién de elementos del entorno y
traduccién de esas detecciones a mensajes claros para el usuario. El aporte hacia
el proyecto se centra en la migracion e implementacion del sistema como aplica-
cién movil nativa, incorporando un pipeline en dispositivo que gestiona permisos
y ciclo de vida de la cdmara, ejecuta inferencia local, y produce salidas mediante
texto-a-voz, ademds de componentes de control por comandos de voz y visualiza-
cién de depuracién para pruebas. Finalmente, se reportan pruebas funcionales y de
desempefio orientadas a validar la ejecucién en tiempo real en el teléfono, junto
con limitaciones observadas y lineas de mejora para ampliar robustez y alcance

del sistema en escenarios reales.

Palabras Clave: Discapacidad visual, vision por computador, Android,

asistencia auditiva, Metro de Santiago, deteccion de objetos.
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Abstract

In Chile, visual impairment is a significant limitation to independent travel,
especially in highly complex public transportation environments such as the San-
tiago Metro. Stations combine environmental noise, high pedestrian traffic density,
variable signage, and dynamic obstacles, factors that increase the cognitive load
required for orientation and raise the risk of disorientation or accidents. Although
there are aids such as tactile paving and third-party assistance, their availability
and effectiveness are not always consistent, and many technological solutions de-
pend on external infrastructure or controlled conditions. In this scenario, the use
of mobile phones as an assistance platform presents a scalable alternative, taking
advantage of sensors and computing power in a device that is already available to

a large part of the population.

Based on this problem, this thesis develops AIMES, an assistance system ai-
med at people with visual impairments that uses computer vision and auditory
feedback to provide orientation instructions from the phone’s camera, without re-
quiring beacons or additional equipment at stations. The work includes the design
of a modular architecture that integrates real-time video capture, detection of ele-
ments in the environment, and translation of those detections into clear messages
for the user. The main contribution of this thesis focuses on the migration and
implementation of the system as a native mobile application, incorporating an on-
device pipeline that manages camera permissions and lifecycle, performs local
inference, and produces text-to-speech outputs, as well as voice command con-
trol components and debugging visualization for testing. Finally, functional and
performance tests are reported to validate real-time execution on the phone, along
with observed limitations and areas for improvement to expand the robustness and

scope of the system in real-world scenarios.

Keywords: Visual impairment, computer vision, Android, auditory feed-

back, Santiago Metro, object detection.
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Glosario

accesibilidad conjunto de condiciones que permiten que una persona pueda utilizar
un entorno, servicio o sistema de manera auténoma, 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 informacién del

entorno.

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

ubicacién aproximada de un objeto dentro de una imagen.

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

del Metro de Santiago.

deteccion de objetos tarea de vision 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



Glosario

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 enfoque de asistencia utilizado en AIMES que entrega infor-
macion breve sobre qué elemento se detecta, donde se ubica y qué tan cerca se

encuentra, sin implementar navegacion completa puerta a puerta.

pipeline visual flujo de procesamiento encargado de capturar imagenes, preprocesar-
las, ejecutar inferencia y postprocesar detecciones para obtener informacion util

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.

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

lativa o instrucciones de orientacion.
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Glosario

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

tadas.

seiialética conjunto de sefiales visuales utilizadas para orientar, informar o advertir

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

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

generada por un modelo de deteccion.
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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.

DCNN Deep Convolutional Neural Network.
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.

ToU Intersection over Union.

mAP mean Average Precision.
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Acronimos

ML Machine Learning.

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

La discapacidad visual constituye una de las condiciones con mayor impacto en la
autonomia personal y la participacion en la vida urbana, particularmente en contextos
donde el acceso a la informacién y la orientaciéon dependen mayoritariamente de esti-
mulos visuales. En ciudades densas y con sistemas de transporte complejos, como el
Area Metropolitana de Santiago, esta condicién se traduce en barreras persistentes para
el desplazamiento independiente, el acceso a servicios y la integracién social. En este
contexto, resulta fundamental comprender la magnitud y caracteristicas de la poblacién
con discapacidad visual, tanto a nivel nacional como internacional, como base para el

diseno de soluciones tecnoldgicas orientadas a la accesibilidad y la inclusion.

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 el 24,9 % de los adultos con ceguera en Chile.

= Cerca de 12 mil nifios y adolescentes presentan casos de ceguera, mientras que

535 mil tienen ceguera total.

Esta informacion se complementa con reportes publicados por la Organizacién

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

= En el mundo hay al menos 2.200 millones de personas con deterioro de la vision
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cercana o lejana. Como minimo en mil millones de estos casos, la discapacidad

visual podria haberse evitado o minimizado con el tratamiento adecuado.

= Las principales causas a nivel mundial de la discapacidad visual y la ceguera son

los errores de refraccion y las cataratas.

= Aunque la pérdida de visién puede afectar a personas de todas las edades, la

mayoria de las personas con discapacidad visual y ceguera superan los 50 afos.

El World Report on Vision, publicado por la OMS el afio 2019([3], identifica desa-
fios estructurales persistentes en la atencion y rehabilitacion de la discapacidad visual
a nivel global. Entre los principales se encuentran la cobertura insuficiente de servi-
cios de salud visual, especialmente en etapas tempranas de deteccidn, la fragmentacién
de la atencion ocular dentro de los sistemas de salud, y la limitada disponibilidad de
soluciones de rehabilitacion funcional para personas con pérdida visual irreversible.
Asimismo, el informe destaca brechas significativas en accesibilidad, tanto geograficas
como socioecondmicas, que afectan de manera desproporcionada a personas mayores,
mujeres y poblaciones vulnerables. A estos factores se suma el crecimiento sostenido
de la poblacién con discapacidad visual asociado al envejecimiento demografico y a
enfermedades crénicas, lo que tensiona atin mds los sistemas de salud existentes y evi-
dencia la necesidad de enfoques complementarios que integren tecnologia, asistencia

en tiempo real y modelos centrados en la persona.

Se adapt6 este contexto global para identificar desafios en distintos ambientes de
Chile, como la infraestructura del transporte publico, especificamente, Metro de San-
tiago. 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.
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1.2. Desafios en Chile

El Metro de Santiago constituye uno de los sistemas de transporte ptiblico mas re-
levantes del pais, caracterizado por su alta concurrencia y dinamismo. Sin embargo, el
entorno de cada estacion puede variar significativamente, lo que dificulta una experien-
cia uniforme y segura para personas con discapacidad visual. La figura 1.1 ejemplifica
esta variabilidad mediante dos fotografias de andenes del Metro de Santiago, en las que
se identifican cuatro factores recurrentes de conflicto: la presencia de obstaculos fisicos
y mobiliario en el entorno, la ausencia de sistemas de ayuda en tiempo real (auditi-
vos o visuales adaptados), el uso de senalizacion tradicional no accesible para personas
ciegas, y la consecuente dependencia de terceros para orientarse o desplazarse con se-

guridad.

1. Obstaculos fisicos en el entorno: 3. Seiializacion tradicional no
—— personas, mobiliario, escaleras, — accesible (letreros visuales,
maquinas de pago. mapas).

s a s N\
2. Falta de sistemas de ayuda en
— tiempo real (ni auditivos ni —
visuales adaptados).

\ J \ J

4. Dependencia de terceros para
orientacion o acompaiamiento.

Figura 1.1: Entornos de conflicto inicial. Al momento de orientar una per-
sona, se detectan obstdculos como mobiliario, otros usuarios de Metro y
sefializacion no accesible.

Como problema central esté la falta de autonomia y seguridad para personas con

discapacidad visual en entornos de transporte urbano.

Factores de conflicto

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

destinos y obstaculos.

= Entorno dinamico e impredecible: Las estaciones tienen flujo de personas y
cambios constantes (construcciones, bloqueos, nuevas rutas) que dificultan la pla-

nificacion anticipada.

= Soluciones en infraestructura limitadas: Sistemas como pisos podotictiles y
sefialéticas escritas en braille que indican caminos Unicos hacia ascensores pre-

ferenciales y que son utilizados indebidamente. [4]

= Soluciones tecnoldgicas generales: Aplicaciones de asistencia existentes como
Be My Eyes[5] y Seeing AI[6] no estan integradas al entorno ni ofrecen respuesta
contextualizada y en tiempo real. Por otro lado, la aplicacién de Lazarillo[7] [8]
si cumple con estas caracteristicas de integracion, pero se limita a ser un mapa de

navegacion en estaciones puntuales.

= Aumento del riesgo: La imposibilidad de identificar obstadculos o rutas puede
incrementar el riesgo percibido y la dependencia de terceros, lo que limita la

autonomia.

1.3. Problemas de Accesibilidad en el Transporte Piblico

Las personas con discapacidad visual se enfrentan de manera cotidiana a maltiples
barreras dentro del sistema de transporte publico, las cuales no se limitan tinicamente a
la infraestructura fisica. La ausencia de informacién accesible en tiempo real, la sefiali-
zacion predominantemente visual y la alta variabilidad del entorno —como cambios de
andén, interrupciones del servicio o flujos intensos de personas— generan escenarios
de desorientacion, inseguridad y sobrecarga cognitiva. Estas condiciones dificultan la
movilidad auténoma y obligan, en muchos casos, a depender de terceros para realizar
acciones basicas como identificar estaciones, orientarse dentro de recintos o confirmar

decisiones de desplazamiento.
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Si bien la ayuda de otras personas puede ser valiosa, esta no siempre esta disponible
ni se entrega de forma adecuada. Existen situaciones en las que las personas con disca-
pacidad visual no logran solicitar asistencia, asi como otras en las que la ayuda ofrecida
resulta tardia, invasiva o poco clara, afectando la experiencia de viaje y la percepcion de
seguridad personal. Estas dindmicas han sido documentadas tanto por organizaciones
como por testimonios directos de personas con discapacidad visual, quienes sefialan
que la falta de apoyo oportuno y respetuoso constituye una de las principales dificulta-

des en el uso del transporte puiblico.[9][10]

Como consecuencia de estas barreras persistentes, la frecuencia de uso del trans-
porte publico por parte de personas con discapacidad visual tiende a ser menor en com-
paracion con la poblacién general. Esta menor utilizacion no responde a una falta de
interés, sino a la acumulacién de experiencias negativas, riesgos percibidos y pérdida
de autonomia. Si bien existen politicas publicas e iniciativas orientadas a la inclusién
social y laboral de personas ciegas, estas se ven limitadas cuando las condiciones de
movilidad urbana no garantizan un desplazamiento auténomo y seguro. En el largo
plazo, esta situacion contribuye a reforzar procesos de exclusion del espacio urbano,
limitando el acceso efectivo a oportunidades laborales, educativas y sociales, y profun-

dizando desigualdades estructurales en la participacion plena de la vida urbana.[11]
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1.4. Definicion del Enfoque de Solucion

La integracion de tecnologias emergentes en la infraestructura de transporte puede
ofrecer soluciones reales y efectivas para las personas con discapacidad visual. Es fun-
damental adoptar un enfoque accesible desde el disefio de los sistemas, priorizando la

autonomia y dignidad de los usuarios.

Ademais, se hace indispensable establecer alianzas estratégicas con empresas tec-
noldgicas y fundaciones especializadas en inclusion, con el objetivo de desarrollar he-

rramientas que respondan directamente a las necesidades de este grupo de personas.

Elementos relevantes:

= Usuario: El usuario principal es la persona con discapacidad visual que necesita
desplazarse de manera independiente por estaciones de metro. El sistema busca
facilitar su movilidad brindando orientacion en tiempo real mediante retroalimen-
tacion auditiva, identificacion de sefiales y deteccién de obstdculos. Los usuarios
secundarios incluyen familiares, cuidadores, personal del Metro y organizacio-
nes de apoyo, que podrian configurar, supervisar o asistir en la implementacion

del sistema.

= Producto: El producto es un sistema de asistencia inteligente para personas con
discapacidad visual que combina procesamiento digital de imigenes en tiempo
real, deteccion de sefiales y obstaculos, retroalimentacion auditiva mediante texto

a voz (TTS) y recepcion de comandos por voz (STT).

= Mercado: El mercado objetivo abarca soluciones de tecnologia asistiva y acce-
sibilidad urbana, orientadas a personas con discapacidad visual. Se considera la
posible colaboracién con actores clave como Metro de Santiago (por su interés
en accesibilidad e inclusién), organizaciones gubernamentales y ONGs dedica-
das a la inclusion de personas con discapacidad. Es importante destacar que el
desarrollo de este proyecto es sin fines de lucro; por esta razon, se habla de una

colaboracién con actores clave y no de posibles clientes.
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2. Estado del Arte

Esta seccion considera dos aspectos importantes durante el desarrollo de AIMES:
Contextual y Tecnoldgico. Ambos tienen el enfoque de establecer las bases con las que
se desarrollan las funcionalidades, disefio de UX y PD, disefio de calidad de vida y de

integracion de tecnologias en el sistema.

2.1. Contextual

Si bien el desarrollo de este proyecto representa una oportunidad significativa pa-
ra promover la autonomia de personas con discapacidad visual, también implica un
desafio importante: la baja familiarizacion de este grupo con tecnologias mdviles y di-
gitales. Segin ENDIDE 2022, solo el 1,1 % de las personas adultas ciegas y el 0,1 %
de quienes tienen pérdida de visién utilizan herramientas tecnoldgicas de accesibili-
dad como lectores de pantalla o software especializado. Esta baja adopcion tecnoldgica
evidencia una brecha digital profunda, que podria afectar directamente la usabilidad y
efectividad de soluciones tecnoldgicas si no se disefian considerando sus habilidades,

experiencias previas y contexto cotidiano.[12]

Por ello, este proyecto se plantea como una investigacion exploratoria, que no solo
busca implementar una solucion, sino también comprender los hébitos, barreras y posi-
bilidades reales de adopcién tecnoldgica en esta poblacion. No se pretende imponer una
herramienta, sino co-disefiar una experiencia de asistencia accesible, gradual y ajustada

a la realidad de los usuarios, con el fin de generar impacto social realista y sostenible.

El entorno objetivo para implementar la solucion AIMES es el Metro de Santiago,
por su arquitectura reconocible a gran escala. Sin embargo, como se aprecia en las imé-
genes de la Figura 1.1, la sefialética, distribucion y elementos de cada estacién varian
considerablemente entre lineas, lo que dificulta construir un dataset representativo de
toda la red en el tiempo disponible para este trabajo. Por esta razon, se debe limitar el

alcance de la infraestructura a alimentar en el dataset para el sistema, considerando las
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lineas mads recientes, como la linea 6 o la linea 3 para acotar el desarrollo y aprendizaje
de AIMES, ya que son lineas que generalmente siguen el mismo patrén de espacios
claros donde destacan los colores de las sefiales frente a los sobrios de las paredes,

suelos, techos y ornamentas.

2.2. Tecnolégico

Consideraciones deben realizarse respecto a qué hay presente en el mercado y c6-
mo AIMES se acerca a estos productos. El la Tabla 1 se muestra una comparativa de
distintas soluciones tecnoldgicas respecto a AIMES, considerando distintos atributos
como el tipo de entrada y salida, si funcionan en tiempo real, qué ofrecen y si son de

uso local o en linea.

Aplicacién Entrada Salida Tiempo real | Navegacion | Offline
Seeing Al [6] Imagen Voz No (foto) No No
Be My Eyes [5] | Video en vivo | Voluntario remoto Si No No
Aira [13] Video en vivo Agente humano | Si (humano) | Si (humano) No
AIMES Imagen + Video Voz Si Si (Metro) Si

Tabla 1: Comparacion de aplicaciones de asistencia visual

Por otro lado, respecto a las tendencias y novedades tecnoldgicas consideradas,
se hizo revisién a distintos articulos que implementan innovaciones propias como ar-
quitecturas conocidas que cumplan con la deteccion de objetos, complementado con

retroalimentacion auditiva.

Respecto a las tendencias, se aprecia una alta integracion de tecnologias de Ultraly-
tics YOLO y MobileNet [14], con resultados diversos dependiendo de la tarea asignada
y los recursos disponibles.

Para contrastar con las tendencias, se realiza una revision a distintas tecnologias

emergentes haciendo un traceback desde el eslabén més antiguo hasta su innovacién

mds reciente y de interés, asi como su implementacién en aplicaciones orientadas a
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usuarios con discapacidad visual.

Esta revision se separa en dos categorias:

2.2.1. Tecnologias de Software

Segment Anything Model (SAM): El modelo Segment Anything (SAM), propuesto
por Meta AI[15][16], introdujo un paradigma generalista para la segmentacion auto-
madtica de objetos, permitiendo generar mascaras de alta calidad a partir de entradas
simples como puntos, cajas o0 mdscaras previas. A través de su arquitectura basada en
Vision Transformers (ViT-H), SAM demostré una capacidad sin precedentes para seg-
mentar objetos sin requerir entrenamiento especifico por clase. A partir de la version
8.0.89, el framework de Ultralytics incorporé soporte para SAM, permitiendo combi-
narlo facilmente con tareas de deteccion en el ecosistema YOLOvVS. Esta integracion
ofrece nuevas posibilidades para sistemas como AIMES, especialmente en tareas de

anotacion automatizada o analisis visual mas detallado.

Avance a Faster SAM / MobileSAM: MobileSAM es una implementacion eficien-
te del modelo original, basada en el trabajo Faster Segment Anything de Zhang et al.
(2023)[17][18], que utiliza un codificador Tiny-ViT mads liviano y una técnica de desti-
lacion desacoplada para preservar precision con menor carga computacional. Esta ver-
sidén permite realizar segmentacion interactiva en tiempo real sobre dispositivos edge,
alinedndose con los requerimientos de AIMES para operar localmente sin depender de

servidores remotos ni conectividad constante.

Lanzamiento de Ultralytics YOLOv1 (2015)[19]: La familia de modelos YOLO
(You Only Look Once) marcé un hito en la deteccién de objetos en tiempo real desde
su primera version en 2015. Su enfoque unificado y de extremo a extremo permitio
realizar deteccion con alta velocidad y precision en una sola pasada por la red. Esta

arquitectura ha servido como base para multiples aplicaciones méviles y edge, lo que la
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convierte en un referente fundamental para soluciones como AIMES, donde se requiere

deteccidn eficiente en tiempo real.

Lanzamientos de YOLOv11 y YOLOvV12 (2024-2025)[20]: Las versiones mas re-
cientes de YOLOv11y YOLOv12 han incorporado mecanismos de atencion més refina-
dos, fusién de caracteristicas jerarquicas y mejoras en el entrenamiento semi-supervisado.
Estas versiones apuntan a una mayor robustez frente a condiciones adversas y menor
dependencia de grandes conjuntos de datos anotados, fortaleciendo su aplicabilidad en

soluciones en tiempo real sobre plataformas embebidas.

DETR (2020): El modelo DEtection TRansformer (DETR)[21] introdujo por prime-
ra vez una arquitectura basada completamente en Transformers para la tarea de detec-
cion de objetos. A diferencia de los enfoques tradicionales basados en anchors, DETR
reformula el problema como una tarea de prediccion directa de objetos, lo que reduce la
necesidad de postprocesamiento. Aunque su uso estd mds enfocado a dispositivos con
alta capacidad de computo, su innovacién ha inspirado multiples variantes eficientes

relevantes para sistemas como AIMES.

RepViT (2024): El articulo RepViT: Revisiting Mobile CNN from ViT Perspective[22]
propone una nueva familia de arquitecturas de redes convolucionales eficientes para
dispositivos moviles, inspiradas en el diseio de Transformers (ViT). Su principal con-
tribucion radica en combinar la eficiencia estructural de CNNs con principios de disefio
de ViT, logrando superar a modelos como MobileViT y EfficientFormer tanto en pre-
cisién como en latencia. Es relevante para AIMES al presentar un enfoque moderno
y liviano para tareas de visién por computador en tiempo real, especialmente ttil en

dispositivos edge.

MobileNet, CNN para smartphones (2017): MobileNet[23] introduce un disefio

eficiente basado en convoluciones separables en profundidad que reduce significativa-

10
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mente la complejidad computacional y el tamafio del modelo sin comprometer dema-
siado la precision. Esta arquitectura estd optimizada para correr en dispositivos con
recursos limitados como smartphones, facilitando aplicaciones en tiempo real. Gracias
a su bajo consumo de memoria y capacidad para mantener un rendimiento competitivo,
MobileNet ha sido ampliamente adoptado en sistemas embebidos y mdviles, sentando
las bases para el desarrollo de redes ligeras aplicadas en sistemas de asistencia visual y

otras aplicaciones moviles.

MobileViT, integracion de transformer (2021): MobileViT[24] es una arquitectura
hibrida que combina la eficiencia de las convoluciones de MobileNet con la capacidad
de modelado global de los Transformers. A diferencia de modelos puramente convolu-
cionales, MobileViT introduce bloques de atencién que permiten capturar dependencias
espaciales de largo alcance sin incrementar significativamente la complejidad compu-
tacional. Su disefio modular y compacto lo hace especialmente adecuado para tareas de
vision por computador en tiempo real en dispositivos méviles. Esta arquitectura ofrece
una buena relacion entre precision y eficiencia, lo que la convierte en una opcién via-
ble para reemplazar o complementar backbones convencionales en sistemas embebidos
como AIMES, donde se requiere procesar simultineamente deteccidn, segmentacion y

OCR con bajo consumo de recursos.

Arquitectura DCNN Two Branches (2025): El enfoque propuesto por los autores
en Efficient Real-Time Pathfinding for Visually Impaired Individuals[25] trata sobre una
arquitectura de red neuronal convolucional profunda con dos ramas paralelas para seg-
mentacién semantica en tiempo real, disefiada especificamente para asistir a personas
con discapacidad visual en la navegacion. Una rama se enfoca en capturar detalles es-
paciales mediante canales anchos y capas superficiales (“demarcation path”), mientras
que la otra extrae caracteristicas semdanticas profundas (“path with rich features”). Es-
ta configuracion permite balancear precision y eficiencia computacional, alcanzando

un 72,6 % de mloU y una velocidad de 120 fotogramas por segundo (FPS) en GPU

11
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RTX 4090, favoreciendo la implementacién en dispositivos portétiles con restriccion
de recursos. El modelo mejora la comprension del entorno al identificar caminos y

obstaculos, incrementando la autonomia y seguridad de los usuarios.

VOSK (2022): VOSK][26] es una libreria de reconocimiento de voz de c6digo abierto
que permite realizar transcripcion de voz a texto completamente offline. Estd optimi-
zada para dispositivos con recursos limitados, como teléfonos moéviles, y soporta mul-
tiples idiomas, incluyendo espafiol. VOSK fue seleccionada para AIMES por su bajo
consumo de recursos, velocidad de respuesta aceptable y capacidad de funcionar sin
conexion, lo cual es clave en entornos como estaciones de Metro donde la conectividad

puede ser variable.

RHVoice (2022): RHVoice[27] es un motor de sintesis de voz (Text-to-Speech) desa-
rrollado bajo licencia libre, con soporte para varios idiomas y voces naturales, incluyen-
do opciones en espafiol. Su rendimiento estable en entornos moviles y su posibilidad de
operacion completamente offline lo hacen especialmente apto para sistemas accesibles
como AIMES, que requieren respuestas auditivas claras, empéticas y sin depender de

la nube.

Kivy (2011): Kivy[28] es un framework de desarrollo multiplataforma en Python
orientado a la creacién de aplicaciones con interfaces grificas y soporte tictil. Durante
las primeras etapas de prototipado de AIMES, Kivy fue utilizado en conjunto con Buil-
dozer para generar aplicaciones Android empaquetadas en formato APK. No obstante,
su uso fue finalmente descartado debido a limitaciones en la integracion con APIs nati-
vas de Android, la falta de soporte avanzado para funcionalidades de accesibilidad del
sistema operativo, el acceso restringido a servicios de audio y sensores en tiempo real, y
el rendimiento subdptimo al trabajar con vision artificial y médulos de voz. Esto motivo
la migracién hacia desarrollo nativo con Android Studio, lo cual permitié mayor esta-

bilidad, control de permisos, acceso directo a componentes del sistema y cumplimiento

12



CAPITULO 2 : ESTADO DEL ARTE

estricto de estandares de accesibilidad moévil.

Android Studio (2013): Android Studio[29] es el entorno de desarrollo integrado
(IDE) oficial para la creacion de aplicaciones Android, basado en IntelliJ IDEA y man-
tenido por Google. Ofrece herramientas avanzadas para disefio de interfaces, depura-
cién en tiempo real, emulacion de dispositivos, integracion con Gradle y optimizacion
de rendimiento. En AIMES, Android Studio se utiliza como entorno central para em-
paquetar, compilar y desplegar la aplicacion moévil, garantizando compatibilidad con
versiones recientes de Android y acceso a APIs nativas necesarias para sensores, audio

en tiempo real y permisos del sistema.

Kotlin (2011): Kotlin[30] es un lenguaje de programacién moderno utilizado amplia-
mente en el desarrollo Android, caracterizado por su interoperabilidad con Java, sinta-
Xis concisa y soporte para patrones de programacion orientados a aplicaciones moviles.
En AIMES, Kotlin se utiliza como lenguaje principal para estructurar los médulos de

interfaz, procesamiento visual, lI6gica de asistencia e interaccidn por voz.

Jetpack Compose (2021): Jetpack Compose[31] corresponde al framework decla-
rativo de interfaces de usuario para Android. Su enfoque permite construir pantallas
a partir del estado de la aplicacion, facilitando la creacion de interfaces dindmicas y
modulares. Para AIMES, esta tecnologia resulta relevante porque permite implementar
una interfaz simple, adaptable y coherente con una experiencia principalmente auditiva,
ademas de facilitar la creacion de pantallas de prueba para observar métricas, deteccio-

nes y estados internos del sistema.

CameraX (2019): CameraX[32] es una libreria de Android orientada a simplificar
el acceso a la cdmara del dispositivo, manteniendo compatibilidad con el ciclo de vida
de la aplicacion. Esta tecnologia permite configurar una vista previa de cdmara y, al

mismo tiempo, analizar frames en tiempo real mediante componentes como Preview

13
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e ImageAnalysis. Su uso es especialmente relevante para AIMES, ya que el siste-
ma requiere capturar el entorno de manera continua, estable y con baja latencia para

alimentar el modelo de vision por computador.

TensorFlow Lite (2017): TensorFlow Lite[33] es una version ligera de TensorFlow
orientada a la ejecuciéon de modelos de aprendizaje automético en dispositivos mdviles
y embebidos. Su objetivo es permitir inferencia local con menor consumo de recursos,
reduciendo la dependencia de servidores externos o conectividad permanente. En el
contexto de AIMES, TensorFlow Lite permite ejecutar el modelo de deteccion direc-
tamente en el teléfono, manteniendo el enfoque de procesamiento local necesario para

una asistencia en tiempo real.

APIs nativas de voz de Android: Android dispone de componentes nativos para re-
conocimiento y sintesis de voz, entre ellos SpeechRecognizer[34]y TextToSpeech[35].
Estas APIs permiten capturar comandos hablados del usuario y generar respuestas au-
ditivas desde la propia aplicacion. Para AIMES, su integracion resulta fundamental, ya
que la interaccién principal se basa en comandos de voz y retroalimentacién auditiva,

evitando depender de una interfaz visual tradicional.

WCAG (2018): La Web Content Accessibility Guidelines[36] (WCAG) es un con-
junto de directrices que promueve la perceptibilidad, operabilidad, comprensibilidad y
robustez de los contenidos digitales. Este enfoque busca asegurar una experiencia in-
clusiva 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, navegacién mediante teclado y otros métodos de interaccién

inclusivos.

La revision de arquitecturas y modelos recientes evidencia una clara tendencia hacia

redes neuronales cada vez més eficientes y especializadas para dispositivos con recur-
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sos limitados, como smartphones o dispositivos embebidos, sin sacrificar la precision
y velocidad requeridas en aplicaciones en tiempo real. Tecnologias como YOLO vy sus
evoluciones, junto con propuestas recientes como RepViT, MobileSAM y arquitecturas
especializadas de segmentacion, ofrecen bases sélidas para el desarrollo de sistemas
que combinan deteccidn y segmentacion con retroalimentacion auditiva. En particular,
la implementacion de YOLOvV12 se presenta como una opcion idonea para la detec-
cién répida y precisa, mientras que modelos ligeros basados en RepViT o versiones
optimizadas de arquitecturas dual-branch para segmentacién permiten complementar
la comprensién del entorno con un bajo costo computacional. El presente trabajo apun-
ta a integrar estas innovaciones para construir una solucion optimizada que permita
una asistencia visual en tiempo real, accesible, robusta y practica para personas con
discapacidad visual, maximizando tanto la autonomia como la seguridad en entornos

urbanos y complejos como el Metro de Santiago.

Por otra parte, las tecnologias enfocadas en el disefio de aplicaciones moviles son
clave para la integracion del modelo de CV en un software compactado y compati-
ble con estdndares de accesibilidad para personas con discapacidad visual. La correcta
implementacion de la interfaz, siguiendo los lineamientos de la WCAG, permitird que
las personas con discapacidad visual interactien de manera efectiva y autbnoma con la
aplicacion, garantizando una experiencia fluida y sin barreras, mejorando su accesibili-

dad a la informacién y servicios proporcionados por la aplicaciéon mévil.

2.2.2. 'Trabajos relacionados y desarrollo de aplicaciones

Interpretacion espacial y retroalimentacién auditiva (2018) Diversos trabajos han
abordado la asistencia a personas con discapacidad visual media. En el paper Visually
Impaired Users can Locate and Grasp Objects Under the Guidance of Computer Vi-
sion and Non-Visual Feedback[37] proponen un sistema experimental de localizacion
de objetos que utiliza una cdmara monocular y algoritmos de visién para identificar la

posicion del objeto dentro del campo visual. Debido a que la cdmara no entrega infor-

15



CAPITULO 2 : ESTADO DEL ARTE

macion de profundidad tridimensional, el sistema se concentra en la posicién bidimen-
sional del objeto y la transforma en cédigos espaciales discretos, tales como izquierda,
centro, derecha, arriba o abajo. A partir de esta codificacion, se genera retroalimenta-

cién auditiva o vibrotéctil para guiar al usuario hacia el objeto de interés.

De forma complementaria, los autores de Visual Assistance for Blind Using Image
Processing[38] presentan un sistema de asistencia visual basado en procesamiento de
imégenes, comandos de voz y salida auditiva. En dicho trabajo, la cdmara captura video,
este se divide en frames, se aplican algoritmos de deteccion de objetos o sefialética, y
posteriormente se entrega al usuario una indicacién auditiva sobre la ubicacién del
objeto, utilizando instrucciones como izquierda, derecha o centro. Esta arquitectura
valida el uso de un ciclo compuesto por comando de voz, captura visual, deteccidn,

estimacion de posicion y retroalimentacion auditiva.

Conformacion de datasets para asistencia visual (2019) La conformacién de un
dataset representativo constituye una etapa critica en sistemas de asistencia visual ba-
sados en vision por computador. En Object Detection and Narrator for Visually Impai-
red People[39] proponen un sistema de deteccion y narracion de objetos para personas
con discapacidad visual, utilizando modelos de aprendizaje automatico para identificar
elementos del entorno y comunicar los resultados mediante audio. En dicho trabajo,
los autores destacan que la disponibilidad de grandes volumenes de datos ha sido un
factor clave para el avance de los modelos de deteccién de objetos, y utilizan modelos

entrenados sobre conjuntos de datos generales para reconocer objetos cotidianos.

Evaluacion de modelos de Deep Learning en smartphones (2021) El articulo Smart
at What Cost? Characterizing Mobile Deep Learning Inference Performance[40] pre-
senta un estudio holistico sobre el uso y desempeiio de modelos de redes neuronales
profundas (DNNs) en aplicaciones mdviles del mundo real. A través del andlisis de mas
de 16 mil aplicaciones populares en la Google Play Store, los autores caracterizan las

arquitecturas, optimizaciones y cargas computacionales asociadas a los modelos DNN
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utilizados en dispositivos méviles de distintas gamas y generaciones. Para ello, desarro-
llaron gaugeNN, una herramienta que automatiza la extraccién, medicién y evaluacién
del rendimiento de estos modelos. El estudio revela una creciente penetracion de DNNs
en el ecosistema movil, asi como importantes desafios en términos de latencia, consu-
mo energético y compatibilidad con hardware heterogéneo. Ademads, se destacan las
brechas entre las técnicas avanzadas propuestas en la literatura y su adopcion préctica,
enfatizando la necesidad de herramientas de despliegue optimizadas para un entorno

tan dindmico y limitado en recursos como el movil.

Implementacion de YOLO para ejecucion remota (2023-2024) Los autores de Im-
plementing Visual Assistant Using YOLO and SSD for Visually-Impaired Persons[41]
presentan una arquitectura de aplicacion en la que los modelos de deteccion de objetos,
especificamente YOLO y SSD, se ejecutan de manera remota en un servidor, mientras
que el dispositivo del usuario (por ejemplo, un smartphone) actia como cliente ligero.
Esta solucion permite superar las limitaciones de procesamiento local en dispositivos
moviles al enviar las imdgenes capturadas hacia el servidor, realizar alli la inferen-
cia, y retornar los resultados al dispositivo, donde se entrega retroalimentacién auditiva
al usuario. Aunque este enfoque impone dependencias de conectividad y latencia de
red, demuestra ser una opcidn viable para desplegar modelos complejos de vision por
computador en tiempo real para personas con discapacidad visual, sin requerir hard-
ware de alto rendimiento en el dispositivo cliente. Sin embargo, las limitaciones estdn
asociadas a la latencia adquirida por la carga y subida de datos, como el riesgo de falta

de conectividad por la movilidad del dispositivo.

Por otro lado, los autores de Mobile App for Enhancing Accessibility Among the
Visually Impaired[42] proponen una aplicaciéon moévil orientada a personas con dis-
capacidad visual que integra deteccién de objetos en tiempo real, extraccién de texto
mediante OCR, deteccion de divisa y retroalimentacion auditiva. El trabajo identifica
limitaciones recurrentes en aplicaciones de asistencia visual, tales como problemas de

precision, alta latencia y dificultades de uso, aspectos que también son relevantes para
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el disefio de AIMES. Su propuesta utiliza modelos de visién por computador, OCR y
sintesis de voz para entregar informacién del entorno al usuario, reforzando la tenden-

cia hacia soluciones moviles multimodales basadas en cdmara y audio.

En conjunto, los trabajos revisados evidencian una evolucion desde sistemas de
asistencia basados principalmente en la deteccion de objetos y la generacion de ins-
trucciones espaciales hacia arquitecturas multimodales capaces de integrar visién por
computador, reconocimiento de texto, comandos de voz y sintesis de voz. Asimismo,
se observa una presencia recurrente de algoritmos de deteccidn orientados al procesa-
miento en tiempo real, particularmente arquitecturas de la familia YOLO, debido a su
capacidad para realizar inferencia sobre secuencias de video con baja latencia. Estos
antecedentes respaldan el desarrollo de AIMES como una solucién multimodal que in-
tegre deteccidn y comprension visual, procesamiento local e interaccién mediante voz,
priorizando la baja latencia, la autonomia operativa y la reduccion de la dependencia

de conectividad en entornos urbanos complejos.

En las Tablas 2 y 3 se exponen restimenes de las tecnologias destacables y de interés
para este proyecto. La columna Implementacion en AIMES de la Tabla 2 clasifica cada
tecnologia como obligatoria, cuando corresponde a un componente que se utilizard
si o si para el funcionamiento del sistema, o como deseable, cuando se trata de una
funcionalidad que podria enriquecer la aplicacién pero no es indispensable para su

version actual.
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Tendencia Descripcion Implementacion
en AIMES
Modelos ligeros de CV | Redes convolucionales optimizadas para | Obligatorio
(MobileNet, RepViT) | dispositivos méviles con baja latencia y
alta precision.
OCR en tiempo real Reconocimiento de texto en ambientes di- | Obligatorio
ndmicos como estaciones o paneles de
trenes.
Fusion multimodal Combinacién de visién, texto y voz para | Obligatorio
una experiencia mas robusta.
Interacciéon por voz | Asistentes con prompts adaptados al con- | Obligatorio
personalizada texto y preferencias del usuario.
Edge Computing Procesamiento directamente en el dispo- | Obligatorio
sitivo para evitar depender de internet.
Mapeo semantico del | Reconocimiento contextual de objetos y | Deseable
entorno seflales para entender el entorno.
Framework multipla- | Desarrollo de aplicaciones mdviles con | Deseable
taforma (Kivy) [28] GUI en Python, adaptable a dispositivos
Android.
Framework Android | Desarrollo de aplicaciones mdviles con | Obligatorio
Studio GUI en Kotlin. APK inmediata desde su
compilador.
Kotlin +  Jetpack | Desarrollo nativo de interfaz mévil decla- | Obligatorio
Compose rativa, modular y basada en estado.
CameraX Captura de camara y anélisis de frames en | Obligatorio
tiempo real integrado al ciclo de vida An-
droid.
TensorFlow Lite Ejecucidn local de modelos de vision ar- | Obligatorio
tificial en dispositivos médviles.
APIs nativas | Reconocimiento de comandos de voz y | Obligatorio
STT/TTS Andro- | generacion de retroalimentacién auditiva.
id

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

Descripcion

MobileViT[24] (2021)

Hibrido entre MobileNet y ViT, combina eficiencia
estructural de CNNs con el modelado global de Trans-
formers.

RepViT[22] (CVPR 2024)

CNNs moviles inspiradas en ViT que superan a Mo-
bileViT y EfficientFormer en precision y latencia para
edge computing.

MobileSAM[17] (2023)

Version ligera de SAM basada en Tiny-ViT, permite
segmentacion eficiente en dispositivos méviles.

YOLOv12[20][43] (2025)

Versién mas reciente y robusta de la familia YOLO,
con mecanismos de atencion jerdrquicos y optimiza-
cién para ejecucion en edge.

Arquitectura DCNN Two-
Branches[25] (2025)

Red especializada con dos rutas paralelas para seg-
mentacion en tiempo real, pensada para asistencia a
personas con discapacidad visual.

VOSKI[26] (2022)

Motor de reconocimiento de voz offline, eficiente en
moviles, con soporte multilingiie.

RHVoice[27] (2022)

Motor de texto a voz de cddigo abierto con voces na-
turales y operacién completamente offline.

Tabla 3: Novedades tecnolégicas recientes aplicables a sistemas como Al-

MES

20




CAPITULO 3 : CONTEXTO DE LA SOLUCION

3.

Contexto de la Solucion

La presente seccion describe el contexto técnico y operativo de la solucién propues-

ta por AIMES, estableciendo los requisitos que guian su disefio, implementacion y uso

en un entorno real. Se definen:

3.1.

Requisitos Funcionales. Cuales especifican las capacidades esenciales del sis-
tema para percibir el entorno, interactuar con el usuario y entregar asistencia en

tiempo real.

Requisitos No Funcionales. Orientados a garantizar atributos de calidad como

usabilidad, confiabilidad y portabilidad.

Requisitos de Interfaces. Describen los medios fisicos y digitales a través de los

cuales el usuario interactia con la solucidn.

Requisitos del Entorno de Implementacion y Uso. Considerando las condi-
ciones propias del transporte piblico metropolitano, tales como ruido ambiental,

variabilidad del entorno y conectividad limitada.

Requisitos de Desarrollo. Cuales delimitan las herramientas de hardware y soft-
ware necesarias para construir, probar y desplegar la solucién de manera consis-

tente con los objetivos de accesibilidad, rendimiento y escalabilidad del proyecto.

Requisitos Funcionales

Los requisitos funcionales definen las capacidades esenciales que debe cumplir Al-

MES para asistir de manera efectiva a personas con discapacidad visual durante su des-

plazamiento en el transporte ptiblico. Estos requisitos describen las funciones minimas

necesarias para percibir el entorno, interpretar informacién relevante y comunicarla al

usuario de forma accesible y oportuna, permitiendo una interaccién activa entre el sis-

tema y la persona usuaria.
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3.1.1. Captura de imagenes en tiempo real

El sistema debe permitir y hacer uso de una cdmara, ya sea integrada en un teléfono
movil o una cdmara externa compatible, ademds de manipular la captura de imagenes

del entorno de forma continua y en tiempo real.

Se espera que la captura sea estable y frecuente, permitiendo el andlisis dindmico
del entorno, considerando variaciones de iluminacién, movimiento del usuario y cam-
bios en la escena propios del desplazamiento dentro de las estaciones del Metro de

Santiago.

3.1.2. Modelo de deteccion de senales y texto del Metro de Santiago

AIMES debe integrar modelos de Computer Vision especializados en la deteccion
de sefiales visuales relevantes del entorno del Metro de Santiago, tales como letreros
direccionales, numeracion de andenes, nombres de estaciones, sefialética de seguridad

y pantallas informativas.

Adicionalmente, el sistema deberd incorporar técnicas de reconocimiento optico de
caracteres (OCR) para interpretar el texto presente en dichas sefales direccionales, las

pantallas del estado de salud del metro y simbologia para informacion de rdpido acceso.

Con ambas caracteristicas, se permite transformar la informacion visual estructura-

da y no estructurada en datos semdnticos utilizables por el sistema.

3.1.3. Reconocimiento de Voz

El sistema deberd ser capaz de recibir instrucciones verbales por parte del usua-
rio mediante el reconocimiento de voz, permitiendo una interaccidn natural y manos
libres. Estas instrucciones podran incluir solicitudes de orientacién, confirmaciones,

repeticion de informacién o consultas contextuales.

El sistema relacionard dichas instrucciones con la informacién que haya sido re-

colectada a través de la captura de imédgenes. Asi, en conjunto, le ofrece al usuario
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distintas respuestas, desde la orientacion para transitar dentro de la estacion hasta la
ruta que debe seguir dentro de la red del metro.
3.1.4. Orientacion y retroalimentacion mediante salida de voz

AIMES deberé proporcionar informacién al usuario a través de audio en tiempo

real, utilizando sintesis de voz clara y comprensible. Esta informacién incluira:

= Indicaciones de orientacion espacial
= Descripcion de elementos relevantes del entorno
= Alertas de seguridad

m Confirmaciones de acciones

La comunicacién deberd ser oportuna y contextual, evitando la sobrecarga cognitiva

del usuario y priorizando la informacion critica durante el desplazamiento.

3.2. Requisitos no Funcionales

Los requisitos no funcionales establecen atributos de calidad que condicionan el de-
sempefio global de AIMES, maés alla de las funciones especificas que el sistema ofrece.
Estos requisitos son especialmente relevantes en un contexto de uso critico como el
transporte publico, donde aspectos como la confiabilidad, usabilidad y compatibilidad
técnica impactan directamente en la seguridad, confianza y experiencia de la persona

usuaria.

3.2.1. Compatibilidad

El sistema debe asegurar la correcta interoperabilidad entre sus distintos componen-
tes, incluyendo médulos de captura de imédgenes, procesamiento visual, reconocimiento

de voz, sintesis de audio y la aplicacién mévil. Esta compatibilidad debe permitir un
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flujo continuo de informacién entre los médulos, evitando pérdidas de datos o incon-

sistencias que puedan afectar la entrega de asistencia al usuario.

3.2.2. Portabilidad

AIMES debe ser una solucién portable y accesible, implementada principalmente
como una aplicacién movil desarrollada para el sistema operativo Android. Esta por-
tabilidad permite que el sistema sea utilizado en dispositivos comtinmente disponibles,
sin requerir hardware especializado adicional, facilitando su adopcién por parte de los

usuarios finales.

3.2.3. Confiabilidad

El sistema debe operar de manera continua y estable durante toda la experiencia de
desplazamiento del usuario dentro del Metro de Santiago. Esto implica mantener un
funcionamiento consistente de los médulos de percepcién, interpretacién y comunica-
cién, minimizando interrupciones o fallos que puedan generar desorientacion, pérdida

de informacidn o situaciones de riesgo.

3.2.4. Usabilidad

AIMES debe presentar una alta usabilidad, considerando que sus usuarios poseen
discapacidad visual. La interaccion debe realizarse principalmente mediante comandos
de voz claros y concisos, junto con una retroalimentacién auditiva comprensible y es-
tructurada. El disefio de la interacciéon debe minimizar la carga cognitiva del usuario y

facilitar un aprendizaje rdpido del sistema.

3.3. Requisitos de Interfaces

Los requisitos de interfaces describen los medios fisicos y digitales a través de los

cuales el usuario interactia con AIMES. Dado que el sistema esté orientado a personas
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con discapacidad visual, estas interfaces deben priorizar la accesibilidad, reducir la
dependencia de estimulos visuales y permitir una interaccion natural basada en audio y

comandos de voz.

3.3.1. Camara del dispositivo mévil

El sistema debe hacer uso de la cdmara del dispositivo mévil para capturar imagenes
del entorno del usuario. Esta interfaz constituye el principal medio de percepcion visual
del sistema, permitiendo la adquisicién de informacidn necesaria para el procesamiento

mediante modelos de vision artificial y reconocimiento de texto.

3.3.2. Aplicaciéon movil

AIMES debe contar con una aplicacion mévil que centralice la interaccién con el
usuario. Esta aplicacion permitird la configuracion bésica del sistema, la recepcion de
comandos de voz, la ejecucion de los médulos de procesamiento y la entrega de asis-
tencia auditiva en tiempo real. La interfaz debe estar disefiada para operar sin requerir

interaccion visual directa.

3.3.3. Auriculares o salidas de audio

El sistema debe utilizar auriculares o las salidas de audio del dispositivo mévil para
emitir instrucciones de navegacion, descripciones del entorno y alertas relevantes. Esta
interfaz es clave para garantizar una comunicacién clara y privada, especialmente en

entornos ruidosos como estaciones y vagones del Metro de Santiago.

3.4. Requisitos del Entorno de Implementacion y Uso

AIMES estd concebido para operar en un entorno urbano complejo y altamente

dindmico, como el Metro de Santiago. En consecuencia, resulta necesario considerar
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explicitamente las condiciones del entorno de implementacién y uso, las cuales influ-
yen directamente en el desempefio del sistema y en la experiencia del usuario durante

situaciones reales de desplazamiento.

3.4.1. Condiciones acusticas

El sistema debe considerar entornos con altos niveles de ruido ambiental. Por ello,
las funciones de salida de audio deben priorizar mensajes breves, estructurados y opor-
tunos, permitiendo que la informacion critica sea percibida claramente sin sobrecargar

al usuario.

3.4.2. Condiciones visuales

AIMES debe ser robusto frente a variaciones en las condiciones visuales del en-
torno, tales como cambios de iluminacidn, presencia de sombras, reflejos en superfi-
cies y oclusiones parciales. Esta robustez es fundamental para mantener un desempefio

consistente de los modelos de vision artificial en escenarios reales.

3.4.3. Procesamiento rapido y baja latencia

El sistema debe procesar la informacién capturada y entregar la asistencia al usua-
rio con latencias reducidas. La rapidez en el procesamiento es esencial para que las
indicaciones proporcionadas sean relevantes y utiles en el momento en que el usuario

debe tomar decisiones durante su desplazamiento.

3.4.4. Operacion sin conexion

AIMES debe ser capaz de operar de manera local, sin depender exclusivamente de
una conexion a internet. Esta caracteristica permite asegurar la continuidad del servicio
en estaciones o tramos donde la conectividad es limitada o inexistente, garantizando

una asistencia constante al usuario.
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3.5. Requisitos de Desarrollo

Los requisitos de desarrollo delimitan los recursos técnicos necesarios para disefar,
implementar y validar la solucién propuesta. Estos requisitos reflejan las decisiones
adoptadas durante el desarrollo del prototipo de AIMES, considerando herramientas
accesibles, entornos ampliamente soportados y tecnologias compatibles con el desplie-

gue en dispositivos méviles Android.

Hardware de Desarrollo

1. Computador: Para el disefio, codificacién y entrenamiento de modelos de vision

artificial y reconocimiento de voz a texto.
2. Camara: Para simular la entrada de video en pruebas locales del sistema.

3. Auriculares o parlantes externos: Para probar la retroalimentacién auditiva (text-

to-speech).

Estos elementos permiten simular condiciones de uso reales durante las etapas de
desarrollo y prueba, facilitando la evaluacién temprana de la captura de informacion
visual y la entrega de retroalimentacion auditiva antes de su despliegue en dispositivos

moviles.

Software de Desarrollo
1. Entrenamiento de modelo de deteccién de sefiales y texto: OpenCV y Roboflow.

2. Python: Consideracion del framework Kivy [28] y Ultralytics [44] para el desa-

rrollo inicial de la interfaz mévil y modelos de CV en lenguaje Python.

3. Android Studio: Utilizaciéon de Android Studio para el disefio, compilacién, de-

puracion y generacion del ejecutable de la aplicacion en dispositivos Android.

4. Kotlin y Jetpack Compose: Utilizacion de Kotlin como lenguaje principal de de-
sarrollo nativo y Jetpack Compose para la construccion de la interfaz mévil, na-

vegacion entre pantallas y gestion de estados visuales.
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5. CameraX: Libreria utilizada para acceder a la cdmara del dispositivo mévil, mos-
trar la vista previa y analizar frames en tiempo real dentro de la aplicacién An-

droid.

6. TensorFlow Lite: Motor utilizado para ejecutar localmente el modelo de detec-

cién en formato . tflite dentro del dispositivo movil.

7. Para la asistencia por voz: En el prototipo inicial se consideraron librerias com-
patibles con Kivy, potencialmente Plyer [45]; sin embargo, en la implementacion
final se utilizaron APIs nativas de Android, especificamente SpeechRecognizer

para reconocimiento de voz y TextToSpeech para retroalimentacién auditiva.

8. Sistema Operativo: Windows, para desarrollar la solucién. Android, como plata-

forma objetivo para la migracién e implementacion final de la solucién mévil.

La seleccién de estas herramientas responde a la necesidad de integrar modelos
de vision artificial, procesamiento de audio y desarrollo mévil en un entorno coheren-
te. Durante el desarrollo se evaluaron distintas alternativas, optindose finalmente por
aquellas que ofrecen mayor control, estabilidad y compatibilidad con las capacidades

nativas de Android, lo que favorece la escalabilidad y mantenibilidad del sistema.

3.6. Entorno de Soporte y Desarrollo

El entorno de soporte y desarrollo de AIMES combina hardware accesible y soft-
ware de cddigo abierto con herramientas de despliegue nativo en dispositivos mdviles.
El disefio, entrenamiento de modelos y pruebas iniciales se realizan en un computador
de escritorio, mientras que los emuladores de dispositivos Android permiten validar las

interacciones y latencias en condiciones similares al uso real.

En cuanto a la construccién de los dataset utilizados para el entrenamiento de los
modelos de visidon por computador, se emplea Roboflow como plataforma de etique-

tado, versionado y gestion del dataset. Esta herramienta permite anotar las imagenes

28



CAPITULO 3 : CONTEXTO DE LA SOLUCION

capturadas en el Metro de Santiago, aplicar transformaciones de preprocesamiento y
aumento de datos, y exportar los conjuntos resultantes en formatos compatibles con los
modelos YOLO utilizados por el sistema. La construccion de estos datasets correspon-
de a un trabajo colectivo dentro del proyecto AIMES, por lo que esta memoria no tiene
como objetivo detallar exhaustivamente dicho proceso, sino utilizarlo como recurso

técnico sobre el cual se reportan los resultados obtenidos en el Capitulo 6.

En la etapa de prototipado temprano, se evalud el uso de Kivy y su empaqueta-
do mediante Buildozer para la generacion de APKs. Sin embargo, esta alternativa fue
descartada debido a limitaciones en el acceso a APIs nativas de Android, la falta de so-
porte robusto para accesibilidad a nivel de sistema y la necesidad de integrar médulos

de audio, visién y permisos con baja latencia.

En consecuencia, la arquitectura mévil de AIMES pasé a desarrollarse de forma
nativa en Android Studio, lo que permite un mayor control sobre la interfaz de usuario,
uso de componentes accesibles del sistema operativo, integracién directa con motores
STT/TTS, sensores y librerias de vision. Este ecosistema asegura una transicion fluida
desde prototipos funcionales hacia una aplicacién moévil estable, escalable y alineada

con las buenas practicas de desarrollo Android.

Este enfoque de desarrollo permite que las decisiones técnicas adoptadas respon-
dan directamente a las condiciones reales de uso del sistema en el Metro de Santiago,
asegurando coherencia entre el entorno de desarrollo, las capacidades de la plataforma

movil y las necesidades del usuario final.

3.7. 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 aplicaciéon. Los rangos etarios fueron
determinados en base a la informacién obtenida del Estudio de Personas con Disca-

pacidad Visual en Chile segiin ENDIDE 2022 [12]. Estos antecedentes indican que
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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.

Joven con Discapacidad Visual

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

pleta. [46]
= 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 de forma habitual y podria estar familiarizado con aplicaciones de

apoyo similares.

Adulto con Discapacidad Visual

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

ridad media o técnica.[46]
= Ocupacional: Trabajador formal/informal o cesante.
= Etario: 30-59 afios.

= Caracteristicas fisicas, fisioldgicas, psicolégicas: Capacidad fisica variable y
sin afecciones mentales que puedan perjudicar su autonomia. Puede presentar

condiciones asociadas como glaucoma.
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= 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.[46]
= Ocupacional: Jubilado o dependiente de apoyo familiar o estatal.
= Etario: 60 afios 0 mas.

= Caracteristicas fisicas, fisiologicas, psicolégicas: 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.[46]

Ocupacional: Familiar, acompafiante o cuidador contratado.

Etario: 2065 afos.

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.
Asistente o Trabajador del Metro
= Socioecondmico y cultural: Empleado del sistema de transporte publico. Capa-

citado en atencion a usuarios.[46]
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Ocupacional: Personal de atencion al pasajero.

Etario: 25-60 afos.

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 jévenes,
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 condicidn es significativamente mayor en dicho grupo etario.[1],
[12]

Revision de Requerimientos Los requerimientos funcionales fueron revisados para
asegurar que cubran las caracteristicas minimas necesarias para el MVP, permitiendo
pruebas en terreno y la validacion inicial del sistema con usuarios reales. Se confirmé
que estos requisitos permiten generar una version demostrable y operativa de AIMES,
sobre la cual serd posible escalar médulos adicionales de accesibilidad, navegacion y

personalizacién en fases posteriores.

En cuanto a los requerimientos no funcionales y de interfaces, la revision verificd
que estos aportan estructura y consistencia al proyecto, al orientar su implementacion
hacia estdndares de accesibilidad, tiempos de respuesta definidos, operacion offline y
compatibilidad con dispositivos Android de gama media. Esta evaluacién permiti6 ase-
gurar coherencia entre las distintas categorias de requisitos y su alineacién con los obje-
tivos de inclusidn, rendimiento y usabilidad del proyecto, considerando explicitamente

las restricciones del entorno urbano y del transporte ptblico.

Respecto a los requisitos de desarrollo, se re-evaluaron ciertas librerias y frame-

works inicialmente considerados en el prototipo, como Kivy y sus médulos de audio,
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los cuales presentaron incompatibilidades con APIs nativas de Android y limitaciones
en la integracidn con servicios de accesibilidad. Como resultado, se decidié migrar ha-
cia un desarrollo nativo en Android Studio, lo que habilita el uso directo de motores de
STT/TTS del sistema, acceso a sensores, permisos avanzados y componentes de inter-
faz accesibles. Esta transicion asegura mayor estabilidad técnica, soporte a largo plazo

y cumplimiento de las guias de accesibilidad oficiales de Android y WCAG.
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4. Diseno de la Solucion

En este capitulo se describe en detalle el proceso de desarrollo que permitié mate-
rializar AIMES como una aplicacién mévil funcional y operable en condiciones reales.
El trabajo se enfoc6 en transformar un prototipo conceptual en un sistema ejecutable
en Android, capaz de capturar video en tiempo real, ejecutar inferencia local sobre los
cuadros obtenidos y entregar orientacion mediante retroalimentacién auditiva clara y

oportuna para el usuario.

El desarrollo se organiz6 de manera incremental, siguiendo un ciclo iterativo de
disefo, implementacion y validacion en el dispositivo, lo que permitid refinar tanto
la arquitectura del sistema como las decisiones tecnoldgicas adoptadas. Se prioriza-
ron decisiones de disefio orientadas a la robustez frente a fallos, la modularidad de
los componentes y la observabilidad del comportamiento interno del sistema durante
las pruebas. También se prestd especial atencion al registro de métricas de desempe-
flo (FPS, confianza promedio y herramientas de depuracion visual), que facilitaran la

deteccidn y correccidn de errores en el terreno.

Asimismo, se incorporaron de manera sistemadtica las lecciones obtenidas de enfo-
ques previos de prototipado que no resultaron adecuados para la operacion y desarrollo
de la aplicacién en un contexto real. Estos prototipos iniciales, si bien ttiles para explo-
rar la viabilidad de los modelos de vision por computadora, presentaron limitaciones
importantes en términos de estabilidad, experiencia del usuario y facilidad de depura-
cién. A partir de estos aprendizajes, se redefini6 la arquitectura hacia un disefio mds
desacoplado, con interfaces bien definidas entre los médulos de captura, procesamien-
to e interaccion con el usuario, lo que facilit6 tanto la evolucion del sistema como su

mantenimiento.

En las siguientes secciones se detallan las principales decisiones de arquitectura,
las tecnologias utilizadas, el flujo de datos extremo a extremo y los mecanismos de
prueba y validacién adoptados para asegurar que AIMES cumpliera con los requisitos

de desempefio y usabilidad planteados.
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4.1. Marco general

El proposito de este trabajo fue desarrollar y consolidar AIMES como una solucién
movil ejecutable y utilizable en condiciones cercanas al mundo real, orientada a asistir
a personas con discapacidad visual durante su desplazamiento en un entorno particu-
larmente exigente como el Metro de Santiago. Este contexto combina alta afluencia de
personas, ruido ambiental, variaciones de iluminacion, sefializacion heterogénea y obs-
taculos dindmicos, factores que dificultan la orientaciéon y aumentan la incertidumbre
al desplazarse de manera auténoma [.1][4][10]. Frente a estas condiciones, el desa-
fio no consiste dnicamente en detectar elementos del entorno, sino en transformar esa

percepcion en informacion préctica, oportuna y comprensible para el usuario.

Para abordar este objetivo, el desarrollo se orient6 a construir un flujo funcional ex-
tremo a extremo en un teléfono mévil: capturar video en tiempo real desde la cdmara,
procesar la escena mediante vision por computador para identificar elementos relevan-
tes, interpretar los resultados en términos semdanticos (por ejemplo, ubicacién relativa
y cercania) y entregar retroalimentacion auditiva mediante mensajes breves. Esta defi-
nicion del flujo no solo facilita la integracion técnica, sino que también permite validar
progresivamente el comportamiento del sistema a través de pruebas iterativas, incorpo-
rando herramientas de depuracién y parametros ajustables para adaptar el rendimiento

a distintos escenarios.

El alcance de esta version se centra en orientacion inmediata, entendida como la
capacidad de responder a preguntas esenciales para la toma de decisiones durante la
marcha: qué se encuentra en el entorno, donde se ubica respecto al usuario y cudn
lejos estd. Este enfoque se diferencia deliberadamente de una navegacion completa
puerta-a-puerta. La navegacion integral requiere componentes adicionales como mapas
detallados del entorno, modelos de conectividad espacial, mecanismos de localizacién
robustos y, idealmente, validacién extensa con usuarios finales en multiples estaciones
y condiciones operacionales. En consecuencia, AIMES se plantea como una base fun-

cional y escalable, donde la orientacién en tiempo real constituye el nicleo que habilita
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futuras extensiones hacia una navegacién mds avanzada.

Bajo este marco, el desarrollo de AIMES se apoya en tres pilares fundamentales:

= Necesidad social: contribuir a mejorar la movilidad, independencia y participa-
cién de personas con discapacidad visual en sistemas de transporte masivo como
el Metro de Santiago. La asistencia propuesta busca reducir barreras en tareas co-
tidianas, disminuyendo la dependencia de terceros y aumentando la percepcion

de seguridad durante el desplazamiento.

= Base tecnoldgica habilitante: aprovechar avances recientes en vision artificial,
reconocimiento de voz y capacidad de computo en dispositivos mdviles para eje-
cutar la percepcion y la interpretacion en el propio teléfono. Esto permite una so-
lucién potencialmente escalable, que no depende de infraestructura externa (por
ejemplo, beacons o cdmaras instaladas) y que puede iterar mediante actualizacién

de modelos y 16gica sin modificar el entorno fisico.

= Disefio centrado en el usuario: aplicar un enfoque de disefio centrado en nece-
sidades reales, privilegiando interaccion accesible y comprensible en movilidad.
En la prictica, esto implica priorizar manos libres mediante voz, mensajes cortos
y accionables, confirmacién auditiva de acciones, tolerancia a ruido ambiental y

mecanismos que eviten saturacion por repeticion de instrucciones.

Este marco establece el punto de partida conceptual y practico para definir objeti-
vos, alcance y decisiones de disefio a lo largo de la memoria. En particular, justifica por
qué el desarrollo se concentra en una solucién mdévil nativa con un pipeline en tiempo
real y por qué se privilegia la traduccion de resultados visuales a instrucciones auditivas

simples, consistentes y calibrables en terreno.

4.1.1. Vision general de la solucién

Antes de describir la evolucién del prototipo y la decision de migracion tecnoldgica,

se presenta una vista de alto nivel del sistema mediante un diagrama de contexto y un
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diagrama de arquitectura. Esto permite fijar los actores, entradas y salidas, junto con
los médulos principales y su relacidn con los requisitos funcionales. Con esta base, las
secciones posteriores pueden enfocarse en el proceso de prototipado y en los problemas

concretos que motivaron la transicion hacia una implementacion nativa.

4.1.2. Diagrama de Contexto

La Figura 4.1 presenta el diagrama de contexto de AIMES, que resume la inter-
accion entre el usuario, el dispositivo mévil y el sistema de asistencia. Se distinguen
las entradas principales: (i) la entrada visual proveniente de la cimara, que habilita la
deteccién e interpretacion del entorno, y (ii) la entrada del usuario mediante coman-
dos de voz, utilizada para controlar el asistente y definir objetivos. La salida principal
corresponde a la asistencia por audio, emitida como instrucciones comprensibles a

través del parlante o auriculares.

Captura de imagenes
Camara
Sistema de
. Comandos por voz de_teccmn de
Usuario sefiales, texto
A y asistente por
voz
Instrucciones
Salida. < Asistencia por audio
de Audio

Figura 4.1: Diagrama de contexto del sistema AIMES.

Este diagrama es relevante para el desarrollo de la solucion porque establece el
supuesto central del proyecto: la asistencia debe operar usando Gnicamente el telé-
fono, sin depender de infraestructura adicional. A partir de esta interaccién bdsica se
derivan decisiones posteriores, como el énfasis en procesamiento en tiempo real en el

dispositivo y el disefio de interaccion manos libres.

37



CAPITULO 4 : DISENO DE LA SOLUCION

4.1.3. Diagrama de Arquitectura

La Figura 4.2 detalla los componentes funcionales del sistema. La entrada visual se
procesa mediante un bloque de captura, preprocesamiento y deteccion, que identifica
elementos relevantes del entorno. Cuando la escena contiene sefialética u otros elemen-
tos textuales, se aplica OCR para extraer informacién que puede apoyar decisiones de
orientacion (por ejemplo, validar si el camino corresponde a la estacion destino). En pa-
ralelo, la entrada de voz del usuario se interpreta mediante STT, habilitando funciones

como iniciar/detener guia o definir un objetivo de busqueda.

A partir de la informacion visual y del contexto generado por la interaccion, el
sistema produce una respuesta auditiva a través de TTS. Para favorecer continuidad,
el sistema mantiene un historial minimo (por ejemplo, la dltima asistencia emitida) de
modo que las indicaciones no sean contradictorias ni excesivamente repetitivas entre

frames consecutivos.

e e — — 4

Captura de imagenes
Cémara

Comandos por voz

Usuario
—

y

Objeto
detectado

Instrucciones

Escalera
Ascensor
Piso Podotéctil

mapeo de informacion P
orientacion de direccion

A

Alerta de
obstaculos

Almacena/
Actualiza Gltima
asistencia

Saliﬁl Asistencia por audio
de Audio

Figura 4.2: Diagrama de arquitectura del sistema AIMES.

4.1.4. Enumeracion de Modulos

Para mantener separacion de responsabilidades y permitir evolucién incremental

del sistema, AIMES se organiza en cuatro médulos principales, resumidos en la Tabla
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4. Esta division es ttil tanto para planificar el desarrollo como para trazar qué compo-

nentes habilitan cada requisito funcional.

Moédulo Propésito Seccién

Investigacién del Usua- | Comprender contexto de uso, necesidades y barreras de | 4.1.5
rio y Disefio de Producto | personas con discapacidad visual para disefiar una in-

(UX_PD) teraccién accesible y funcional.

Captura, Correccién y | Obtener video en tiempo real desde el dispositivo mévil | 4.1.5
Preprocesamiento Visual | y procesarlo para su uso por los médulos de deteccién.

(Ex_Im)

Detecciéon y Direccién | Detectar sefiales/elementos relevantes y generar infor- | 4.1.5
con modelo de compu- | macién util para orientar al usuario hacia su objetivo.
ter vision (Det_OI +

Dir_OI)

Interaccion  por  Voz | Permitir comandos por voz y entregar retroalimentacién | 4.1.5
(Rec_Prompt + | auditiva mediante sintesis de voz.

TaV_Dir)

Tabla 4: Resumen de médulos del sistema AIMES.

4.1.5. Descripcion funcional de médulos

A continuacién se describen los médulos del sistema AIMES vy su rol dentro de la
arquitectura propuesta. Para cada médulo se presenta su propdsito y alcance, junto con
dependencias, supuestos y restricciones. Ademads, se incluye el estado de implemen-
tacion correspondiente a esta memoria, de modo que sea explicito qué componentes

fueron desarrollados y cudles quedan como trabajo futuro.

Moédulo 1: Investigacion del Usuario y Diseio de Producto (UX_PD)
Propésito: Comprender el contexto de uso, necesidades y barreras de personas con
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discapacidad visual para disefiar una experiencia de interaccion accesible, funcional y
segura. Este médulo establece los criterios de disefio que guian los médulos técnicos,
definiendo qué informacion debe comunicar el sistema, como debe hacerlo en un en-
torno ruidoso y qué restricciones de interaccion deben respetarse para no aumentar la

carga cognitiva del usuario.

Descripcion y desarrollo: El desarrollo de UX_PD se estructuré en dos niveles
complementarios. En primer lugar, se realiz6 una investigacion de base (investigacion
dura) orientada a recopilar informacion relevante para fundamentar decisiones del sis-
tema: tecnologias de accesibilidad disponibles, patrones de interaccién auditiva, solu-
ciones existentes y consideraciones de seguridad y privacidad al operar con cdmara y
audio en movilidad. Esta etapa alimenta el Estado del Arte y permite justificar deci-
siones técnicas posteriores (por ejemplo, priorizacion de retroalimentacién auditiva y

operacion sin infraestructura externa).

En segundo lugar, durante el avance de los médulos técnicos se ejecutd una investi-
gacion de apoyo (investigacion ligera), orientada a resolver necesidades emergentes del
desarrollo: seleccion de estrategias de interaccion por voz, criterios de disefio de men-
sajes, y revision de practicas de accesibilidad en Android. Este enfoque evit6 expandir
el alcance tedrico sin impacto préctico, privilegiando evidencia util para implementar y

probar el sistema.

Alcance: Este mdédulo abarca desde la investigacion inicial hasta la definicién de
flujos de interaccion y criterios de accesibilidad. Incluye entrevistas y observaciones
en terreno, disefio de interaccion con retroalimentacion auditiva, y criterios para com-
patibilidad con lectores de pantalla. También contempla el levantamiento de riesgos
asociados al uso de smartphone en movilidad y medidas para mitigarlos (por ejemplo,
evitar interaccion innecesaria con informacién sensible y privilegiar ejecucién local

cuando sea posible).

Dependencias: Es un médulo inicial que no depende de componentes técnicos para

comenzar, pero sus resultados condicionan el funcionamiento de los médulos posterio-
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res. En particular, define prioridades de clases a detectar (por relevancia funcional),

estructura de mensajes auditivos, y criterios de control manos libres.

Supuestos:

= Acceso a personas con discapacidad visual para entrevistas y retroalimentacion.

= Posibilidad de realizar observaciones y pruebas en estaciones reales o escenarios

simulados.

= Disponibilidad de literatura y guias de accesibilidad (Android/lectores de panta-

lla).

Restricciones:

= Tiempo limitado para iteraciones completas de disefio con validacion en terreno.
= Disponibilidad acotada de participantes para pruebas durante el desarrollo.

= Condiciones logisticas y permisos para realizar levantamiento en estaciones.

Estructura:

= FEntradas: entrevistas, observaciones, registros de terreno, revision bibliografica

y tecnoldgica.

» FEjecucion: andlisis de contexto, definicion de flujos, criterios de interaccién, di-

seflo de mensajes y evaluacion iterativa.

» Salidas: perfil de usuario, requisitos de accesibilidad, flujos de interaccion y cri-

terios para modulos técnicos.

Hallazgos clave en visitas y entrevistas: Durante la visita a la Biblioteca Central
para Ciegos se observaron practicas de interaccion altamente auditivas. En computado-

res, los usuarios utilizan lectores de pantalla (por ejemplo, NVDA[47]) y navegacion
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mediante teclado, descartando el mouse. En teléfonos, se utiliza TalkBack[48] (Andro-
id) o VoiceOver[49] (iPhone), confirmando que el smartphone es un dispositivo central
en actividades cotidianas. Este hallazgo apoy¢ la decision de construir AIMES como
una solucién moévil, considerando desde el disefio la compatibilidad con funciones de

accesibilidad integradas.

En el contexto del Metro, se destac6 la importancia del piso podotactil como guia
fisica esencial, por lo que referenciarlo mediante deteccion y mensajes auditivos no es
redundante, sino funcional. Ademads, se observo la necesidad de confirmacion clara y
oportuna de acciones (por ejemplo, cuando el sistema cambia de estado o interpreta un
comando), ya que el usuario requiere confianza en la intencién del sistema para actuar

con seguridad.

Se hizo una entrevista en terreno a Don Ivan, una persona con discapacidad visual
que se desplaza de forma independiente por la red de Metro. Segtin la encuesta del

Anexo.1, se tuvo la siguiente retroalimentacion:

Don Ivén sefial6 que utiliza principalmente su baston para orientarse y desplazarse
por el Metro, pero enfrenta dificultades al interactuar con pantallas tactiles, especial-
mente en las mdquinas de recarga Bip!, debido a la falta de referencias sobre dénde
tocar. Ante esto, considerd que una aplicacién capaz de asistir en la ubicacion del dedo
o leer la informacion de la pantalla podria facilitar su autonomia. También destaco la
utilidad de disponer de informacién sobre servicios cercanos, como cajeros automaticos

y tiendas, cuya ubicacién no siempre puede identificar con claridad.

Asimismo, menciond dificultades para determinar su posicion en el andén al bajar
del tren, lo que afecta su orientacion posterior. Considerd relevante que un sistema
pudiera identificar las salidas especificas de una estacion y proporcionar indicaciones
segtn el destino. Finalmente, propuso el uso de una cdmara externa acompafiada de
un altavoz como una alternativa para entregar informacion del entorno de manera més

segura y eficiente.

Tras aquella entrevista, se identificé necesidades concretas: dificultad para interac-

42



CAPITULO 4 : DISENO DE LA SOLUCION

tuar con pantallas tictiles publicas (mdquinas de recarga Bip), interés por ubicar servi-
cios dentro de estaciones (cajeros, tiendas), incertidumbre al bajar del tren respecto a
la ubicacién dentro del andén, y valor en conocer salidas especificas para seleccionar
la direccion correcta. También surgi6 la idea de explorar hardware complementario co-
mo: cdmara externa (tipo GoPRO), y/o audifonos manos libres, como alternativa mas
segura al uso del teléfono personal; en esta memoria se considera como linea futura,

manteniendo el teléfono como plataforma base por escalabilidad y adopcion.

Requisitos especificos derivados del contexto: A partir de los hallazgos se defi-

nieron requisitos orientadores para el disefio:

1. Compatibilidad con TalkBack/VoiceOver y no interferencia con lectores de pan-

talla.
2. Retroalimentacion auditiva breve, clara y comprensible en entornos ruidosos.
3. Deteccion y referencia explicita a piso podotéctil como guia.
4. Orientacion hacia puntos de interés y servicios cercanos dentro de estaciones.
5. Confirmacion auditiva del estado del sistema y de comandos interpretados.

6. Consideracion de consumo energético y estabilidad del sistema en uso prolonga-

do.

Estado de implementacién en esta memoria: En el desarrollo individual de esta
memoria, el aporte de UX_PD se refleja principalmente en criterios trasladados a la

aplicacion movil:

= Priorizacién de operacién manos libres mediante comandos por voz y salida por

TTS.
= Disefio de mensajes cortos y directos (evitando saturacion y repeticion).
= Inclusion de piso podotéctil y objetos de interés como clases relevantes del de-

tector.
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= Incorporacién de OCR como mecanismo auxiliar para validar direccién/estacién

cuando la sefialética es visible.

= Consideracion de estabilidad y control del ciclo de vida como requisito practico

para uso en terreno.

Moédulo 2: Captura, Correccion y Preprocesamiento Visual (Ex_Im)
Propésito: Obtener video del entorno en tiempo real desde el dispositivo mévil y trans-

formarlo en una representacion adecuada para los médulos de deteccion y orientacion.
Este médulo es critico porque condiciona directamente la estabilidad del sistema: si la
captura es inestable, si los frames llegan con retraso o si el formato no es consistente,

la deteccidn pierde utilidad y la retroalimentacion auditiva se vuelve tardia o errdtica.

Descripcion y desarrollo: El desarrollo de Ex_Im se enfoc en asegurar una ca-
dena confiable de captura y preparacién de frames en un contexto moévil. Para ello,
se definieron criterios técnicos minimos sobre: resolucidn de entrada, orientacion de
imagen, latencia de captura, estabilidad del stream y costo computacional del prepro-
cesamiento. Dado que AIMES funciona como asistencia en tiempo real, la prioridad no
fue maximizar calidad visual, sino garantizar continuidad y consistencia del pipeline

bajo condiciones variables.

En términos funcionales, este médulo incluye: (i) inicializacién y control del stream
de camara, (ii) extraccion de frames para andlisis, (iii) conversion entre formatos de
imagen requeridos por el modelo (por ejemplo, desde el formato de cdmara hacia
Bitmap/buffer), (iv) ajustes bdsicos previos a inferencia (reescalado, normalizacion y
rotacion), y (v) mecanismos de control para evitar acumulacién de frames cuando el

procesamiento es mds lento que la captura.

Adicionalmente, en la definicién del proyecto se considerd la posibilidad de incor-
porar una etapa de correccion de imagen para mitigar interferencias fisicas en la cimara
(manchas, rayas, stickers). Esta linea se mantiene como una extension futura, ya que

requiere datasets especificos y modelos de reconstruccién visual, ademds de un costo
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computacional relevante para ejecucion en dispositivo.

Alcance: Incluye la captura de video en tiempo real desde el mdvil, conversién
y preprocesamiento de frames para inferencia, y criterios de estabilidad/latencia para
asegurar que la deteccion sea oportuna. La correccion avanzada de imagen se considera
fuera del alcance implementado en esta memoria (linea de trabajo futuro) salvo etapas

bésicas de normalizacidn o ajustes necesarios para el modelo.

Dependencias: Depende de los criterios de interaccion definidos en UX_PD (por
ejemplo, necesidad de baja latencia y mensajes oportunos) y de los requerimientos del

modelo del Mddulo 3 (tamaifio de entrada, formato, normalizacién).

Supuestos:

= E] dispositivo cuenta con cdmara con resolucién y estabilidad suficientes para

captura continua.

» La iluminacién y movimiento del entorno pueden variar, pero el pipeline debe

mantener consistencia.

Restricciones:

= Recursos limitados en smartphone: CPU/GPU, bateria y memoria.

= Latencia acotada: el sistema debe evitar retrasos acumulativos entre captura y

respuesta.

Estructura:

» FEntradas: stream de camara del dispositivo.

» FEjecucion: captura, conversion de formato, rotacion/reescalado, preparacion del

frame para inferencia.

» Salidas: frames consistentes y listos para deteccion/orientacion.
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Estado de implementacion en esta memoria

En la version desarrollada para esta memoria:

= Se implement6 captura en tiempo real y preprocesamiento bdsico: conversion,

rotacion, redimensionamiento y preparacion para inferencia.

= Se incorpord conversion y ajuste de orientacion (rotacién) para asegurar cohe-

rencia de entrada al modelo.

= Se priorizo estabilidad del pipeline y reduccion de backlog de frames para man-

tener respuesta oportuna.

= [a correccién avanzada de imagen (autoencoders/GANs) queda planteada como

trabajo futuro.

Moédulo 3: Deteccion de Objetos y Direccion (Det_OI + Dir_OI)
Propésito: Detectar elementos visuales relevantes del entorno en tiempo real y tra-

ducirlos en informacion espacial util para orientar al usuario. Este médulo transforma
la imagen en conocimiento accionable: identifica clases de interés (por ejemplo, piso
podotactil y objetos relevantes) y genera una representacion simplificada que pueda

comunicarse por audio (posicion relativa y cercania).

Descripcion y desarrollo: El desarrollo de Det_OI + Dir_OI se organizé en dos
componentes: deteccion y generacion de direccion/orientacion. En la fase de deteccion,
se utilizé un modelo entrenado para clases relevantes del entorno del Metro, optimiza-
do para ejecutarse en un teléfono mediante un formato ligero (por ejemplo, TFLite). La
ejecucion en dispositivo implica equilibrar precisién y costo computacional, priorizan-
do estabilidad y tiempos de respuesta consistentes.

Tras la inferencia, se aplica postprocesamiento para filtrar detecciones poco confia-
bles y reducir duplicidad (por ejemplo, mediante umbrales de confianza y supresion de
cajas solapadas). Con la lista final de detecciones, la fase de direccién espacial constru-

ye una interpretacion de alto nivel: se estima la posicién relativa del objeto dentro del
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campo visual (izquierda/centro/derecha) y una distancia relativa (cerca/medio/lejos)
basada en heuristicas geométricas, calibrables por dispositivo. Esta eleccion privilegia
interpretabilidad y baja latencia, siendo adecuada para un MVP de orientacion inme-

diata.

Ademais, este modulo integra OCR como apoyo cuando la escena contiene sefia-
1ética: el texto detectado puede utilizarse para validar si el camino corresponde a la
estacion destino o a la direccion esperada, reduciendo ambigiiedad en decisiones de
orientacion.

Alcance: Incluye deteccién en tiempo real en el dispositivo, postprocesamiento,
visualizacion de depuracion mediante overlays y generacion de orientacidn simple ba-
sada en posicion y distancia relativa. Incluye OCR como mecanismo auxiliar cuando
hay texto relevante en escena.

Dependencias: Depende del Médulo 2 para recibir frames consistentes y con el for-
mato correcto, y del Médulo 1 para priorizar clases relevantes y definir qué informacién

es util comunicar al usuario.

Supuestos:

= El modelo de deteccioén fue entrenado o ajustado para condiciones cercanas al

Metro (variabilidad de iluminacién y oclusiones).

= Las clases seleccionadas representan elementos de utilidad real para la orienta-

cion inmediata.

Restricciones:

= Compromiso precision vs velocidad: la inferencia debe ser rdpida para mantener

utilidad.

= Variabilidad visual alta: movimiento de personas, oclusiones y fondos complejos.

Estructura:
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» FEntradas: frames preprocesados desde Ex_Im.

= FEjecucion: inferencia del modelo, filtrado/postprocesamiento, estimacion de po-

sicién y distancia, OCR (si aplica).

» Salidas: detecciones priorizadas y representacion espacial (posicion/distancia re-

lativa) para ser comunicada al usuario.

Estado de implementacion en esta memoria

En la version desarrollada para esta memoria:

= Se integro inferencia en dispositivo con modelo TFLite y etiquetas del sistema.

= Se incorporéd postprocesamiento (umbral y reduccién de duplicados) y visualiza-

cién de depuracién mediante overlay.

= Se implement6 orientacion inmediata basada en posicion relativa y distancia es-

timada por heuristica calibrable.

= Se incorporé OCR para apoyar validacién de direccion/estacion cuando la sefia-

1€tica es visible.

Moédulo 4: Interacciéon por Voz (Rec_Prompts + TaV_Dir)
Proposito: Permitir que el usuario controle el sistema sin depender de interaccién vi-

sual, habilitando comandos por voz y retroalimentacion auditiva. Este médulo convierte
AIMES en un asistente usable en movilidad: interpreta intenciones del usuario (STT) y

comunica instrucciones claras mediante sintesis de voz (TTS).

Descripcion y desarrollo: El desarrollo de Rec_Prompts + TaV_Dir se enfocé en
la integracion movil nativa para asegurar compatibilidad, estabilidad y control fino del
ciclo de audio. La interaccion se organiza en dos flujos: (i) recepcion de comandos
del usuario mediante STT para iniciar/detener la guia o definir objetivos, y (ii) entrega
de asistencia mediante TTS, generando instrucciones breves y accionables a partir del

contexto visual del Modulo 3.

48



CAPITULO 4 : DISENO DE LA SOLUCION

Una dificultad central en sistemas que combinan STT y TTS es evitar interferencia
entre ambos: si el reconocedor permanece activo durante la sintesis, existe riesgo de
auto-escucha (el sistema interpreta su propia voz) y gatilla acciones no intencionales.
Por lo tanto, se incorporan reglas de control para pausar/reanudar escucha segun el esta-
do del asistente, junto con mecanismos de reduccion de repeticion: umbrales minimos
de confianza, temporizadores (cooldown) y emision condicionada a cambios relevan-
tes (por ejemplo, cambio de lado o cambio de cercania). Esta estrategia busca evitar

saturacion auditiva, manteniendo instrucciones utiles y coherentes.

El disefio de mensajes se alinea con lo observado en UX_PD: frases cortas, voca-
bulario controlado y confirmacién de acciones (por ejemplo, al fijar objetivo o activar

guia), considerando que el entorno del Metro presenta ruido y distracciones.

Alcance: Incluye reconocimiento de voz para comandos esenciales del sistema y
sintesis de voz para retroalimentacion e instrucciones de orientacioén. No incluye con-
versacion abierta; se restringe a un set de comandos y respuestas disefiadas para control
y guia.

Dependencias: Depende del Médulo 3 para disponer del contexto visual (deteccio-
nes + orientacion), y del Mdédulo 1 para definir estilo de mensajes, confirmaciones y

criterios de accesibilidad.

Supuestos:

= El usuario utilizara salida de audio del dispositivo y, idealmente, auriculares para

mayor claridad.

= La aplicacién puede operar con ruido de fondo, aunque la tasa de reconocimiento

puede variar.
Restricciones:

= Ruido ambiental y reverberacidn en estaciones afectan desempeno del STT.

= Latencia de respuesta debe ser baja para mantener utilidad en movimiento.
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Estructura:

s Entradas: comandos de voz del usuario; contexto visual/orientacién del sistema.

» FEjecucion: STT e interpretacion de intencion; generacion de frases; control de

repeticion; TTS.
» Salidas: confirmaciones e instrucciones auditivas claras y contextualizadas.

Estado de implementacion en esta memoria

En la version desarrollada para esta memoria:

= Se implementd TTS nativo de Android para emitir instrucciones y confirmacio-

nes.

= Se integré reconocimiento de voz nativo (STT) para comandos de control y defi-

nicion de objetivo.

= Se incorporaron reglas para evitar saturacion y repeticion excesiva, y para coor-

dinar STT/TTS.

4.1.6. Matriz de Requisitos Funcionales y Médulos

La Tabla 5 muestra la trazabilidad entre requisitos funcionales y médulos. Esta ma-
triz permite verificar coherencia del disefio y, al mismo tiempo, identificar rdpidamente
qué moédulos deben estar operativos para habilitar cada capacidad del sistema. Mas
adelante, esta trazabilidad es util para justificar decisiones de priorizacién durante el

prototipado y la migracion tecnoldgica.
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Requisito

Moédulo 1

Moédulo 2

Modulo 3

Modulo 4

Captura de imdgenes en tiempo real

X

Modelo de deteccién de sefiales y texto X

del Metro

Reconocimiento de texto a voz (coman- X

dos del usuario)

Orientacién a través de voz para el usua- X X X

rio

Uso de cdmara del mévil para deteccién X

Aplicacién movil para interaccion X X

Auriculares o salida de audio para instruc- X

ciones

Hardware de desarrollo (PC, camara, au- X X X X

riculares)

Software de desarrollo (OpenCV, Andro- X X X X

id Studio, etc.)

Tabla 5: Matriz de trazabilidad entre requisitos y modulos del sistema.

4.1.7. Revision de Arquitectura de Disefio

A partir del diagrama de arquitectura (Figura 4.2), se revisé la coherencia entre
los bloques definidos, los mddulos y los requisitos del sistema. En esta revision se
identificaron componentes de alta complejidad, que requerian definiciones mds precisas

para evitar ambigiiedades de implementacion y riesgos de integracion.

Como resultado, se constaté que la divisién por médulos representa adecuadamente
la intencidn del proyecto y permite organizar el avance por hitos. Sin embargo, también

quedd en evidencia la necesidad de priorizar algunos bloques que, aunque deseables
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desde el punto de vista funcional o de experiencia de usuario, no aportaban directamen-
te al MVP dentro del tiempo disponible, o bien introducian dependencias tecnolégicas

adicionales dificiles de resolver en la primera iteracion.

Esta revision justificé una estrategia incremental, donde primero se valida el flujo
extremo a extremo (captura—deteccién—interpretacion—voz) y luego se incorporan me-
joras. De hecho, se decidié concentrar los esfuerzos en asegurar la robustez del proce-
samiento principal de la sefial y la estabilidad de las interfaces entre médulos, dejando
para fases posteriores funcionalidades avanzadas, como optimizaciones de rendimien-

to, soporte para configuraciones mas complejas y mecanismos de personalizacion.

Con esta base definida, la seccidn siguiente describe como los prototipos iniciales
permitieron validar parte del flujo y, al mismo tiempo, evidenciaron problemas précti-
cos que llevaron a migrar hacia una implementacién nativa. Estos prototipos funciona-
ron ademds como herramientas de exploracion rapida, ayudando a precisar los requisi-
tos reales de cada bloque, depurar supuestos de disefio y ajustar el alcance del MVP en
funcidn de las restricciones técnicas y de calendario identificadas durante la evaluacion

de la arquitectura.

4.2. Evolucion del prototipo y decisiéon de migracion

El desarrollo de AIMES se apoy6 en una estrategia incremental basada en proto-
tipos, con el objetivo de reducir la incertidumbre técnica y validar tempranamente el
flujo de interaccién antes de consolidar una aplicaciéon mévil en Android. En concreto,
el proceso considerd dos etapas previas de prototipado: (i) un prototipo ejecutado en
computador, utilizado como entorno controlado para validar el flujo general del sistema
y las piezas de vision por computador; y (ii) un prototipo orientado a dispositivo movil
mediante un enfoque multiplataforma, utilizado para evaluar la factibilidad de integrar
camara, audio e interaccion por voz en un formato cercano al uso final. Las lecciones
obtenidas en estas etapas condujeron finalmente a la decision de implementar AIMES

como una aplicacién nativa en Android, priorizando la robustez y el desempefio en

52



CAPITULO 4 : DISENO DE LA SOLUCION

tiempo real.

En la primera etapa, se construyd un prototipo en computadora que funcioné como
base para consolidar el flujo 16gico de la solucién. Esta decision se justificd porque
el desarrollo y la evaluacion de modelos de visién (entrenamiento, pruebas iniciales
y ajustes de deteccidn), se realizan naturalmente en un entorno de escritorio, donde
existe mayor control sobre los recursos de computo, herramientas de depuracién y dis-
ponibilidad de librerias. En este prototipo, se defini6 un pipeline simple que replica
el comportamiento esperado de la aplicacion: adquisicion de imagen o video, ejecu-
cién del modelo de deteccion, procesamiento de resultados y generacion de una salida
interpretada. Este enfoque permitié verificar de manera rapida la coherencia del flujo,
identificar necesidades de preprocesamiento y postprocesamiento, y establecer criterios
para traducir detecciones a instrucciones comprensibles antes de enfrentar las restric-

ciones de un teléfono.

Posteriormente, se desarrollé un segundo prototipo orientado al uso mévil, cons-
truido con herramientas de desarrollo rdpido y compatibilidad multiplataforma. EI ob-
jetivo de esta etapa fue trasladar el flujo validado en computador hacia un escenario
mads cercano al real, integrando funcionalidades criticas del dispositivo, como cdmara
en tiempo real y componentes de voz (reconocimiento y sintesis). En este prototipo se
prioriz6 la rapidez de implementacion, buscando obtener una version operativa en poco
tiempo y con un esfuerzo de ingenieria acotado, con el fin de validar la interaccién y

continuidad del pipeline en movilidad. Este prototipo se centré en:

= Comprobar la viabilidad de los flujos de interaccidén propuestos.
= Validar el modelo conceptual de AIMES con usuarios y partes interesadas.

= [dentificar tempranamente cuellos de botella en la experiencia de uso.

Esta etapa proporciond una retroalimentacion valiosa sobre la usabilidad y sobre los

requisitos funcionales que no habian sido plenamente capturados en el disefio inicial.
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Sin embargo, también puso de manifiesto las limitaciones propias del enfoque multipla-
taforma, en particular relacionadas con el rendimiento, la latencia en la actualizacién
de la interfaz y el acceso eficiente a los recursos del sistema que eran necesarios y

mandatorios para el uso de la aplicacion.

En consecuencia, el prototipo dejé de evaluarse s6lo como una prueba de concepto
y pasé a ser un insumo para tomar decisiones de arquitectura. En ese punto, las res-
tricciones observadas se tradujeron en criterios concretos de implementacion, lo que
llevé a definir la migracién a una solucién nativa como el camino mds adecuado para

sostener el desempeiio y la estabilidad requeridos.

A partir de estos resultados, se tomé la decisién de migrar a una implementacién

nativa. Los motivos principales fueron:

= Robustez: necesidad de un control més fino sobre gestion de memoria, manejo

de errores y estabilidad en escenarios de uso prolongado.

= Desempeiio en tiempo real: requerimiento de tiempos de respuesta consistentes
y baja latencia para procesamiento y visualizacién, dificil de garantizar con la

capa de abstraccion del prototipo multiplataforma.

= Integracion con el sistema: acceso directo a APIs nativas y optimizaciones es-
pecificas de la plataforma que no eran plenamente accesibles desde la solucién

inicial.

La migracion se plante6 de forma incremental para reducir riesgo y mantener con-
tinuidad con los flujos ya validados. En una primera etapa, se aislaron los médulos cri-
ticos identificados durante el prototipado (por ejemplo, los relacionados con captura y
procesamiento en tiempo real), reimplementdndolos de manera nativa y comparando su
comportamiento con el prototipo original. Luego, se sustituyeron progresivamente los
demds componentes hasta obtener una version completamente nativa que preservara la

l6gica e interaccion validadas, pero con mejores garantias de rendimiento y estabilidad.
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Finalmente, y para contextualizar esta decision dentro del proceso global de de-
sarrollo, en la seccion siguiente se describen las dos etapas de prototipado realizadas
(prototipo en computador y prototipo multiplataforma), junto con los aprendizajes que

guiaron la transicion hacia Android nativo.

4.2.1. Prototipo en computador: validacion del pipeline visual con Python + OpenCV

El objetivo de esta etapa era definir un procedimiento experimental que permitiera
evaluar distintas configuraciones de la arquitectura YOLOV11 en su version nano (YO-
LOvl11n), el cual es el més ligero para dispositivos méviles, y seleccionar aquella que
ofreciera el mejor equilibrio entre precisién de deteccion y rendimiento computacional

para su implementacion en dispositivos moviles.

Se consideraron las siguientes configuraciones de modelo:

= YOLOv11n Tradicional, correspondiente a la arquitectura base de Ultralytics.

= YOLOv11n + P2, donde se incorpora una capa extra para priorizacioén de detec-

cion de objetos pequeinos/lejanos en el frame a procesar.

= YOLOv11n + RepViT, reemplaza el backbone tradicional con uno que utiliza

Transformers, orientado a usos con recursos limitados.

Entrenamiento del modelo: EI conjunto de datos fue dividido en subconjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba mediante la plataforma Roboflow. Posteriormente,
cada configuracién fue entrenada utilizando los mismos pardmetros experimentales,

permitiendo comparar objetivamente el desempefio obtenido por cada arquitectura.

Las imdgenes que conforman el dataset fueron capturadas mediante dos dispositivos
moviles: un Samsung Galaxy A33 y un Redmi Note 8. El levantamiento se realizo
mediante visitas en terreno cubriendo la totalidad de las estaciones de la Linea 6 del
Metro de Santiago, y de forma acotada en cuatro estaciones de la Linea 3 (Nuble,

Ferrocarril, Los Libertadores y Plaza Egana), en distintos horarios del dia con el fin
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de capturar variabilidad de condiciones de iluminacién y afluencia de personas. Las
capturas incluyen tanto escenas con presencia de obsticulos y elementos del entorno
(mobiliario, flujo peatonal) como imdgenes claras y sin interferencias de cada uno de

los objetos de interés considerados por el sistema de deteccion.

Durante el entrenamiento, el modelo ajusta iterativamente sus pesos mediante re-
tropropagacion (backpropagation), minimizando la funcién de pérdida (loss) asociada
a la localizacion y clasificacion de los objetos presentes en las imédgenes. Este proceso
continda hasta completar el nimero de cien épocas, generando asi el modelo de detec-

cion.

Criterios de Seleccion de modelo: Con el objetivo de seleccionar la configuracion
mas adecuada para su integracion en la aplicacién Android, se definieron dos criterios

principales de evaluacion:

1. Desempeiio de deteccion, el cual define la capacidad del modelo en detectar los

elementos de interés en el entorno.

2. Rendimiento Computacional, el cual define el desempefio en deteccion y el

costo computacional asociado a cada configuracion.

Bajo ambos criterios mencionados, se tienen los siguientes pardmetros que deter-

minan la factibilidad del modelo para su uso con la aplicacién mévil:

= mAP@0.5 (mean Average Precision): Promedio de la precisiéon obtenida pa-
ra todas las clases, considerando una deteccion correcta cuando la interseccion

sobre la union.

= Precision (Precision): Proporcion de detecciones realizadas por el modelo que

corresponden efectivamente a objetos presentes en la imagen.

= Recall (Exhaustividad): Proporcion de objetos reales que fueron correctamente

detectados por el modelo.
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= F1 Score: Corresponde a la media armdnica entre la precision y el recall.
= Numero de parametros: Representa el tamaiio de la arquitectura del modelo.

= Frames por segundo (FPS): Cantidad de imdgenes que el modelo es capaz de

procesar por segundo durante la inferencia.

= Tiempo de inferencia (latencia): Tiempo promedio requerido para procesar una

imagen y generar las detecciones.

= Consumo de recursos: Considera el peso de la aplicacién y capacidad de proce-

samiento durante la ejecucion del modelo.

La seleccion del modelo se realizé considerando el balance entre ambos criterios,
buscando obtener un modelo que mantenga un desempefio adecuado mientras satisface

los requisitos de procesamiento en tiempo real de la aplicacion movil.

4.2.2. Prototipo inicial con Kivy/Buildozer (Vosk + OpenCV + RHVoice)

La primera aproximacién mévil de AIMES se construyé con un enfoque multipla-
taforma utilizando Kivy/Buildozer, integrando reconocimiento de voz offline con Vosk,
sintesis de voz con RHVoice y procesamiento visual con OpenCV. La motivacién fue
avanzar rdpidamente hacia una version funcional en teléfono, reutilizando componen-
tes ya desarrollados en Python y validando tempranamente la hipétesis de uso: capturar
escena, detectar elementos relevantes y comunicar orientaciéon mediante audio, sin de-

pender de infraestructura externa.

En un entorno de escritorio, el flujo base resultaba demostrable: era posible ejecutar
procesamiento visual y observar resultados de deteccion sobre videos o imédgenes, ade-
mas de ensayar la logica general de interaccion. Sin embargo, al intentar trasladar ese
mismo prototipo al teléfono, el principal obstdculo fue la imposibilidad de ejecutar
la aplicacion de forma efectiva en el dispositivo. En términos practicos, la aplicacién

compilaba, generaba el APK e incluso podia instalarse, pero no abria en el teléfono
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(salia inmediatamente o fallaba al iniciar). Este problema se transformé en un bloquea-
dor temprano, ya que impedia validar en terreno la integracion real de cdmara, audio y

rendimiento.

Este comportamiento evidencié una brecha importante entre lo que era posible va-
lidar en el computador y lo que ocurria en el teléfono. Desde el PC se podia observar
parte del comportamiento del pipeline (por ejemplo: procesamiento y salidas interme-
dias), pero en el dispositivo no existia una visualizacion equivalente ni una trazabilidad
simple para entender qué componente fallaba durante el inicio. En otras palabras, el
prototipo permitia explorar la idea a nivel conceptual, pero la falta de ejecucion estable
en el teléfono impidié confirmar aspectos criticos para el caso de uso real: inicializacién

de cdmara, permisos, manejo de audio y desempefio continuo.

Problema 1: falla de ejecucion en dispositivo (compila/instala, pero no inicia). El
problema mds determinante en esta etapa fue que el prototipo no alcanzé un estado
“operable” en Android. Aunque la herramienta de empaquetado generaba el APK y
el proceso de instalacion se completaba, la app no lograba iniciar correctamente. En
términos de desarrollo, esto implic6 que gran parte del esfuerzo se destinara a resolver
problemas de integracién y empaquetado en lugar de avanzar en funcionalidad. Ade-
mads, al fallar en la etapa mds bésica (arranque), no era posible iterar con pruebas reales,

calibrar parametros ni validar interaccion.

Problema 2: diferencias PC vs teléfono (validaciéon parcial y no transferible). Aun
cuando ciertos componentes eran verificables en computador (por ejemplo: deteccio-
nes sobre videos del Metro o comportamiento de médulos aislados), la transicion al
teléfono introdujo restricciones que el prototipo no logré absorber. La diferencia no
fue solamente de rendimiento; fue de capacidad de ejecucion y de observabilidad.
En PC, el entorno de desarrollo permitia inspeccionar facilmente salidas intermedias,
imprimir trazas y reproducir el pipeline. En el teléfono, en cambio, la falta de ejecu-

cion estable y de herramientas de diagndstico accesibles en ese stack multiplataforma
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dificulté identificar causas raiz, generando un ciclo de iteracién lento y poco confiable.

En la Tabla 6 se resumen las limitaciones e impactos de la primera implementacion.

Area Impacto observado

Ejecucion en dispositi- | Compila e instala, pero no inicia en el teléfono (bloqueador

VO principal).

Brecha PC vs teléfono | Validacion posible en PC, pero no transferible a uso real por

falta de ejecucion/observabilidad en movil.

Permisos/compatibilidad| Flujos de permisos y variabilidad de dispositivos incrementan

el costo de depuracién y validacion.

Tabla 6: Limitaciones criticas observadas en el prototipo Kivy/Buildozer y
su impacto.

En sintesis, esta etapa fue ttil para explorar flujos y validar parcialmente la hip6-
tesis del asistente, pero evidencié un problema determinante: el prototipo no alcanzé
un nivel de ejecutabilidad y control suficiente en el teléfono. La combinacién de (i)
fallos de arranque pese a compilar e instalar, (ii) validacion no transferible desde PC al
entorno movil, y (iii) fragilidad en cdmara/audio, condujo a concluir que la solucién re-
queria una implementacidn nativa para garantizar control del ciclo de vida, trazabilidad,

rendimiento y estabilidad en tiempo real.

4.2.3. Migracion a Android nativo con Jetpack Compose

Dado que el objetivo final requiere una solucién utilizable en terreno, la migracién
a una implementacion nativa se volvié una condicién necesaria. Esta decision permitié

controlar directamente:

= la captura y andlisis de cdmara en tiempo real,

= la ejecucion de inferencia local (sin depender de conectividad),
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= la interaccion por voz (STT) y retroalimentacién por voz (TTS) con reglas de

estabilidad,

= ¢l manejo de permisos, ciclo de vida y trazabilidad de ejecucion.

Ademas, al implementar la interfaz con Jetpack Compose, fue posible construir
pantallas de prueba y depuracién dentro de la misma app, acelerando la iteracién du-

rante pruebas.

4.3. Delimitacion del alcance implementado

A partir de la arquitectura propuesta y de las restricciones detectadas durante el
prototipado, la implementacion descrita en esta memoria se acota a un conjunto de
capacidades centradas en la asistencia inmediata. El propdsito no fue desarrollar una
navegacion completa en la red de Metro, sino construir una base mévil funcional capaz
de percibir el entorno, interpretar los elementos relevantes y comunicar informacion
util al usuario mediante audio. A continuacién, en la Tabla 7 se pueden observar las

distintas capacidades desarrolladas dentro de la aplicacion AIMES.
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Capacidad Alcance desarrollado

Deteccidn de objetos de | Identificacion de elementos relevantes del entorno y ge-
interés neracién de informacién sobre su posicion relativa res-

pecto de la cdmara.

Deteccion de piso po- | Reconocimiento de lineas y superficies podotéctiles co-
dotéactil mo elementos prioritarios para apoyar la orientacion del

usuario.

Estimacion de distancia | Clasificacion aproximada de la cercania del objeto me-
diante categorias interpretables, tales como cerca, medio

y lejos.

Reconocimiento de tex- | Aplicaciéon de OCR sobre sefalética para contrastar el

to texto reconocido con la estacién o destino definido por
el usuario.
Interaccién por voz Recepcidon de comandos y entrega de instrucciones audi-

tivas mediante mecanismos nativos de Android.

Tabla 7: Capacidades consideradas en el alcance implementado de AIMES.

4.4. Diseno de interaccion del sistema

En AIMES, el disefio de interacciéon cumple un rol estructural: traduce capacidades
técnicas (captura visual, detecciéon, OCR, STT/TTS) en una experiencia utilizable por
personas con discapacidad visual en un entorno altamente demandante como el Metro.
A diferencia de aplicaciones tradicionales donde la interfaz visual es el canal principal,
en este sistema la interaccion se fundamenta en un modelo auditivo y por voz, donde
el usuario debe poder comprender el estado del sistema, controlar acciones y recibir

orientacidn sin requerir atencion visual sostenida.
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Desde un punto de vista de ingenieria de interaccidn, el problema central no es

unicamente “qué detecta” el sistema, sino ¢c6mo comunica esa informacién y cémo

permite al usuario controlar el asistente en condiciones reales: ruido ambiental, in-

terrupciones, movimiento continuo y variabilidad del entorno. Por ello, el disefio se

organiza en principios y flujos que acotan la complejidad y reducen carga cognitiva.

44.1.

Principios de disefio

El disefio de interaccion se guia por cuatro principios fundamentales:

Accesibilidad como canal principal: la interfaz debe ser operable mediante voz
y audio, de modo que las funciones esenciales puedan ejecutarse sin depender de

vision ni de interaccion tactil compleja.

Mensajes accionables y de baja carga cognitiva: la salida del sistema debe
priorizar informacion inmediatamente ttil para la toma de decisiones (por ejem-
plo, presencia de elemento, ubicacion relativa y cercania), evitando descripciones

extensas que compitan con la atencion del usuario durante el desplazamiento.

Retroalimentacion y control del estado: el sistema debe comunicar cambios
de estado relevantes (por ejemplo, inicio/detencién de asistencia, objetivo esta-
blecido, error de reconocimiento) y mantener coherencia temporal, reduciendo

instrucciones redundantes o contradictorias entre instantes consecutivos.

Adaptabilidad: dado que los usuarios presentan distintos niveles de discapaci-
dad visual y distintos estilos de interaccidn, el disefio contempla la posibilidad
de ajustar pardmetros del asistente (p.ej., frecuencia de mensajes o estilo de con-

firmacidn) sin alterar el flujo general.

Estos principios establecen restricciones intencionales al disefio: se privilegia cla-

ridad por sobre exhaustividad, y control por sobre automatizaciéon completa. Esto es
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coherente con el alcance definido para AIMES como sistema de orientacion inmedia-

ta y no como navegacion integral puerta-a-puerta.

4.4.2. Flujo general de interaccion

El modelo de interaccidén se organiza como un ciclo recurrente que comienza con
la activacidn del asistente y continiia con captura/andlisis y entrega de instrucciones,
manteniendo la posibilidad de interrupcion o cambio de objetivo por parte del usuario.

La Figura 4.3 resume este flujo general.

> Captura de Imagen

Procesamiento

Visual
(deteccion)

-

Analisis Espacial del
Objeto

N e
) \

Generacion de
Instruccion por Voz

"
o

Repoduccion de ¢ Repetir
Mensaje Mensaje

Siguiente Accion

Figura 4.3: Flujo general de interaccion de AIMES basado en activacion,
andlisis y retroalimentacion auditiva.

Este ciclo es relevante porque explicita que AIMES opera de manera interactiva
y orientada al contexto: el sistema produce instrucciones a partir de la escena visual,

mientras que el usuario puede ajustar o redefinir objetivos mediante voz. En consecuen-
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cia, la interfaz debe funcionar como un mecanismo de coordinacion entre el estado del

asistente y la intencién del usuario.

4.4.3. Modelo conceptual de navegacion e intencion

Ademais del flujo general, se definié un modelo conceptual secuencial que organiza
la interaccion en etapas: inicio, confirmacién de intencién y ejecucion de accion. Este
enfoque reduce la complejidad del control por voz, ya que limita la cantidad de estados
posibles y permite confirmar acciones antes de ejecutarlas, aumentando la confianza

del usuario. Las Figuras 4.4-4.5 y 4.6 representan este modelo.

Configuracién

"Configuracion"

"Volver a HOME"

"Detener Guia"

"Iniciar Guia"

M1: Interaccion
con Asistente

Figura 4.4: Modelo conceptual: activacion del asistente y entrada al modo
de guiajasistencia.
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Esperando Iniciar guia® ;@ "Omitir”
Inicio instructivo
fermina de
>

»|{ entregar
instructivo

Termina M2: Procesa
Navegacion Navegacion Comando

Figura 4.5: Modelo conceptual: confirmacion de intencion y transicion a
ejecucion.

Confirma
Comando

Espera
Comando

"Finalizar guia™

Deteccisn de
sefaética

eteccion de
sefalética

Figura 4.6: Modelo conceptual: respuesta ante ausencia de elementos de-
tectables o fallos de contexto, incluyendo mensajes de error.

Este modelo conceptual también delimita el alcance de forma explicita: la version
descrita en esta memoria se centra en orientar mediante deteccién y comunicacién au-
ditiva (qué/donde/cuan lejos), y deja como extension futura la navegacion completa que

requiere localizacién, mapas internos y validacion extensa con usuarios finales.

En conjunto, estos principios y diagramas definen la interfaz de AIMES como un
modelo de interacciéon por estados, donde el asistente alterna entre escucha de inten-
cion, andlisis del entorno y entrega de retroalimentacion auditiva. Esta conceptualiza-
cion es la base para el siguiente capitulo, donde se describe la implementacion técnica:

como estos estados se materializan en médulos software, cémo se integra el procesa-
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miento visual en tiempo real, y como se coordina el ciclo STT/TTS para entregar una

experiencia consistente.

4.4.4. Modelo real de estados de la aplicacion implementada

Con el fin de sintetizar el comportamiento funcional de la aplicacion desarrollada,
se defini6 un diagrama de estados que representa el ciclo principal de operacién de
AIMES en su implementaciéon mévil nativa, que, a diferencia de los diagramas con-
ceptuales presentados previamente, se centra exclusivamente en las capacidades efec-
tivamente alcanzadas en la aplicacién: gestion de permisos, activacion del asistente,
captura y andlisis visual en tiempo real, interpretacion de objetos de interés y texto,

generacion de orientacion auditiva y control por comandos de voz.

Como se observa en la Figura 4.7, la aplicacion se organiza en un flujo ciclico don-
de el usuario puede activar funciones por voz, iniciar el andlisis del entorno mediante
camara y recibir asistencia auditiva contextual. Este modelo también contempla even-
tos de excepcion, como la ausencia de permisos, la falta de detecciones relevantes o la
detencion explicita de la guia, permitiendo representar de forma compacta el compor-

tamiento real del sistema antes de entrar en los detalles de implementacion técnica.

Figura 4.7: Diagrama de estados de la aplicacion AIMES implementada.
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El diagrama muestra que la aplicacion parte de un estado de inicializacion y verifi-
cacion de permisos, una condicidén necesaria para acceder a la cimara y al audio. Una
vez habilitada, la aplicacion entra en un estado de espera, desde el cual puede escu-
char comandos del usuario y activar la guia. Si se inicia el modo cédmara, el sistema
entra en un ciclo de captura, preprocesamiento e inferencia visual, por lo que, cuando
se detectan elementos relevantes, estos se interpretan en términos de posicion y distan-
cia relativa; si la escena contiene texto util, se activa OCR para apoyar la validacion
del destino. Finalmente, el sistema construye y emite una respuesta auditiva mediante
TTS, retornando luego al estado de escucha para continuar con la asistencia o finalizar

la interaccion.

4.5. Sintesis del disefio y transicion a la implementacion

El disefio presentado en este capitulo permitié dar forma clara a la arquitectura con-
ceptual de AIMES, definir con precisién sus médulos principales y fijar qué funciones
tendria la version movil. A partir del andlisis de requisitos, la revision de la arquitectu-
ra y las lecciones aprendidas durante las etapas de prototipado, se llegé a una solucién
pensada para brindar asistencia inmediata, enfocada en detectar elementos relevantes,
estimar su posicion y distancia relativa, reconocer texto y ofrecer retroalimentacion

auditiva.

Ademais, la evaluacién del prototipo multiplataforma mostré que el enfoque basado
en Kivy y Buildozer no garantizaba un funcionamiento estable en el teléfono, aunque
la aplicacion pudiera compilarse e instalarse. Esta limitacion, sumada a la necesidad de
acceder directamente a la cdmara, el audio, los permisos y el ciclo de vida del sistema

operativo, llevé a optar por una implementacion nativa en Android.

Con estas decisiones, se establecié una arquitectura modular formada por bloques
de captura y preprocesamiento visual, deteccion e interpretacion espacial, reconoci-
miento de texto e interaccion por voz. Esta organizacion sirve como base para el capi-

tulo siguiente, donde se describe la implementacion técnica de AIMES en Android Stu-
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dio con Kotlin y Jetpack Compose, explicando en detalle como se integran CameraX,
TensorFlow Lite, SpeechRecognizer y TextToSpeech, asi como los mecanismos

de gestion de estado, permisos y ejecucion en tiempo real.
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5. Implementacion de la Interfaz Nativa de AIMES en
Android

Como punto de partida de este capitulo, se presenta el entorno tecnoldgico utilizado
para implementar el prototipo final de AIMES. A diferencia de los capitulos anterio-
res, donde estas tecnologias fueron descritas desde una perspectiva conceptual y de
seleccidn técnica, aqui se consideran tnicamente desde su rol dentro de la aplicacion

Android desarrollada.

La implementacion final se construy6 de forma nativa en Android, como respuesta
a las limitaciones observadas en el prototipo multiplataforma con Kivy/Buildozer. Esta
decision permitié acceder directamente a recursos del sistema operativo, como cdmara,
micréfono, sintesis de voz, permisos y ciclo de vida de la aplicacién, ademds de mejorar

la trazabilidad de errores durante las pruebas en dispositivo.

5.1. Entorno tecnoldgico y estructura del proyecto

El stack tecnoldgico utilizado en la implementacidn final se resume en la Tabla 8.
Cada herramienta cumple un rol especifico dentro del fluyjo de AIMES, desde la cons-
truccion de la interfaz hasta la captura de imédgenes, ejecucion del modelo, interpreta-

cioén de resultados y generacion de retroalimentacion auditiva.
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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.

Tabla 8: Stack tecnologico utilizado en la implementacion movil de AIMES.

En conjunto, estas tecnologias permitieron implementar un flujo mévil completo
compuesto por captura de cdmara, procesamiento visual, inferencia local, interpreta-
cién de resultados y retroalimentacién auditiva. La eleccién de un entorno nativo no
sOlo resolvid problemas de despliegue, sino que ademads entregd mayor control sobre el

comportamiento de la aplicacion en tiempo real.
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5.1.1. Dependencias principales

La implementacion de AIMES requiri6 integrar dependencias asociadas a tres dreas
principales: interfaz movil, captura/procesamiento visual e interaccion por voz. Depen-
dencias que fueron definidas en los médulos del disefio, y que permiten materializar y

conectar la 16gica de la aplicacion con los recursos fisicos del dispositivo.

Para el desarrollo completo de la aplicacién se emplearon diversos componentes
ya mencionados. Como base, se utiliz6 principalmente Jetpack Compose para toda la
interfaz visual, aprovechando distintos elementos de esta tecnologia, entre ellos com-
ponentes para el disefio de pantallas, la gestion de estados visuales y la navegacion
entre vistas. Gracias a ello fue posible construir una interfaz funcional para el usuario
y una pantalla de prueba o depuracion, en la que se pueden visualizar la cdmara, las

detecciones y las métricas internas del sistema.

Posteriormente se afadieron las dependencias de CameraX, responsables de mane-
jar la vista previa de la cdmara y el andlisis de los fotogramas. Estas bibliotecas fueron
esenciales para el desarrollo de la aplicacidn, ya que permiten separar el flujo de vi-
sualizacion del flujo de procesamiento, algo clave en una app que necesita mostrar el

entorno y, al mismo tiempo, ejecutar inferencias sobre los cuadros capturados.

Para la etapa de prueba de deteccidn y entrenamiento se integré TensorFlow Lite,
con el fin de ejecutar el modelo de deteccion directamente en el dispositivo. Esta depen-
dencia posibilita cargar el modelo almacenado en los recursos de la aplicacion, preparar
los tensores de entrada y procesar la salida del modelo para obtener detecciones inter-
pretables, en conjunto con un archivo de etiquetas asociado que sirve para mapear las

salidas numéricas a clases relevantes del entorno.

Por tltimo, la interaccién por voz se implement$ principalmente mediante APIs
nativas de Android, lo que hizo innecesario depender de motores externos como Vosk o
RHVoice en la version final. El reconocimiento de comandos se llevé a cabo utilizando
SpeechRecognizer, mientras que la retroalimentacién auditiva se generd mediante

TextToSpeech.
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5.1.2. Estructura del proyecto

El proyecto Android se organiz6 siguiendo una separacion funcional de responsabi-
lidades, con el objetivo de facilitar la mantencidn, depuracion e integracidn incremental
de los médulos. Esta organizacidn permite distinguir entre la interfaz de usuario, la 16gi-

ca de asistencia, el procesamiento visual y la interpretacion espacial de las detecciones.

A nivel general, la aplicacidn se estructura en torno a un punto de entrada principal,
componentes de interfaz en Compose, médulos de visién y orientacion, y recursos lo-
cales necesarios para la inferencia. La Figura 4.7 muestra una vista del funcionamiento
del desarrollo de la aplicacion, el cual en la siguiente seccion se detalla a nivel de c6-
digo. Para alcanzar el objetivo de funcionamiento y organizacién planteado, se inicia
describiendo su propésito, funcién y las interacciones entre estos elementos; posterior-
mente se presenta el pipeline visual, la inferencia local, la orientacidn y la interaccion

por medio de audio, y finalmente se aborda la gestion de permisos y el ciclo de vida.

5.2. Arquitectura general de la aplicacion

Esta seccion presenta la arquitectura interna de la aplicacion AIMES implementada
en Android nativo. El objetivo es describir como los médulos funcionales definidos se
traducen en componentes concretos de software, identificando los principales archivos

de cbdigo, sus responsabilidades y la forma en que fluye la informacién entre ellos.

A nivel general, la aplicacién se organiza bajo una estructura modular que separa
la interfaz de usuario, la 16gica de asistencia, el procesamiento visual, la interpretacion
espacial y la interaccion por voz. Esta separacion permite que cada componente cumpla
una responsabilidad especifica dentro del flujo de asistencia, facilitando la depuracidn,

la integracién incremental y la mantencién del sistema.

En la Figura 5.1 se presenta la arquitectura de cédigo de la aplicaciéon AIMES, don-

de se identifican los componentes principales implementados en el proyecto Android.
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AIMES
I
1. Entradla’ y 2. Interfa; de 3. Légica del Asistente 4. Procgsamlento 5. Onentacngp e
Navegacion Usuario Visual Interpretacion
‘ MainActivity.kt ’ Pantalla principal AsistenteViewModel .kt VisionModule.kt OrientationResults .kt
—> L, N
Permisos L ) ’

A Pantallas " . Posicion y distancia
(cdmaray auxiliares STT/TTS BitmapUtils apmxyimada
micréfono)

PerformanceTest Gestion de estados y
Screen.kt objetivo de busqueda
Recursos Locales
‘ assets ’ ‘ comandos.json ‘ object_detector.fflite ‘ ‘ labels.txt ’

Figura 5.1: Arquitectura de cédigo de la aplicacion AIMES implementada
en Android nativo.

Dentro de esta arquitectura se identifican los siguientes archivos y recursos princi-

pales:

= MainActivity.kt: corresponde al punto de entrada de la aplicacién. En este
archivo se inicializa la interfaz principal, se gestionan permisos de cdmara y mi-
créfono, y se define la navegacion entre pantallas mediante Jetpack Compose.

Ademds, coordina el acceso hacia la pantalla de prueba de cdmara y orientacion.

= AsistenteViewModel.kt: concentra lalégica principal del asistente. Este com-
ponente administra el estado de la interfaz, procesa comandos de voz, controla
la activacion de la guia, gestiona el objetivo de busqueda y coordina las respues-
tas auditivas mediante TextToSpeech. También incorpora reglas para evitar la

repeticion excesiva de instrucciones.

= VisionModule.kt: implementa el médulo visual principal de la aplicacién. Su

responsabilidad es iniciar la cdmara, recibir frames en tiempo real, ejecutar la
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inferencia local del modelo de vision y retornar las detecciones obtenidas junto

con métricas de desempeiio, como FPS y confianza promedio.

= BitmapUtils: contiene utilidades para transformar los frames capturados por
CameraX desde el formato ImageProxy hacia Bitmap. Esta conversion es nece-

saria para preparar las imagenes antes de enviarlas al modelo de deteccion.

= OrientationResults.kt: define las estructuras y l6gica asociadas a la orienta-
cién espacial. A partir de las detecciones visuales, este componente genera resul-
tados interpretables para el usuario, incluyendo posicion relativa, distancia apro-

ximada y seleccion del objeto mas relevante.

= PerformanceTestScreen.kt: corresponde a la pantalla de prueba e integra-
cion técnica. En ella se visualiza la cdmara en tiempo real, se muestran las cajas
de deteccion, se despliegan métricas de rendimiento y se habilitan controles para

probar la guia por voz y ajustar pardmetros de orientacion.

= VisionAnalyzer.kt: corresponde a un componente de andlisis visual utilizado
como apoyo durante el desarrollo. Su presencia permite mantener separada la
l6gica de andlisis de imagenes y sirvié como referencia para la validacién del

pipeline visual.

= Recursos locales: la aplicacion utiliza archivos almacenados en la carpeta assets,
entre ellos el modelo object_detector.tflite, el archivo labels.txt con
las clases detectables y el archivo comandos. json con comandos base para la

interaccion por voz.

Adicionalmente, la aplicacion final considera la integracién de un componente OCR
como parte del flujo global de AIMES, orientado a reconocer texto presente en sefia-
lética del Metro y apoyar la validaciéon de estacién o destino. Sin embargo, en esta
memoria se aborda inicamente desde la perspectiva de su integracién funcional dentro

de la arquitectura general, sin profundizar en su implementacion interna.
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Una vez definidos los componentes principales, resulta importante describir como
se mueve la informacién dentro de la aplicacién, ya que este flujo determina la capaci-
dad del sistema para entregar una respuesta oportuna al usuario. En términos generales,
el proceso comienza cuando el usuario interactda con la aplicacién mediante la interfaz
o un comando de voz. Luego, el sistema activa la cdmara, captura frames del entorno,

ejecuta el modelo de vision, interpreta los resultados y genera una respuesta auditiva.

La Figura 5.2 resume el flujo de informacion entre los componentes principales de

la aplicacion.

liliubhca resultado

Comandos del usuariog{ AsistenteViewhModel

Instrucciones/
guia para la interfaz Orientation
Results

]

Resultado

Actualizacién de estados

Navega 3 vista de |3 app

PerformanceTest
Screen

Frames de camara
o
feedback de la Ul

I
- — = % Vision Module }7Delewmes {efiqueta, confianza. box)—————
A

Dispara respuesta auditiva
L»  MainActivity [  Confroly

[}
Permisos de uso (camara y microfono) Soporte (procesamiento, conversidn)

BitmapUtils

Figura 5.2: Flujo de informacion entre los componentes internos de la apli-
cacion AIMES.

En este flujo, MainActivity actia como punto de entrada y coordinador inicial
de navegacion y permisos. Cuando el usuario solicita iniciar la cdmara o activar la
guia, la aplicacién navega hacia PerformanceTestScreen, donde se integra el flujo
visual. Desde esta pantalla se invoca VisionModule, que recibe los frames de cdmara,
los preprocesa con apoyo de BitmapUtils y ejecuta la inferencia local del modelo
TensorFlow Lite. Como resultado, se obtiene una lista de detecciones con etiqueta,

confianza y posicién de caja.

Posteriormente, dichas detecciones son enviadas al motor de orientacion definido

en OrientationResults.kt. Este componente transforma las salidas del modelo en
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informacién semantica mds util para el usuario, como la ubicacioén relativa del elemento
detectado y su distancia aproximada. Finalmente, cuando la guia por voz se encuentra
activa, AsistenteViewlModel recibe el resultado priorizado y genera una respuesta

auditiva mediante TextToSpeech.

De esta manera, la arquitectura implementada permite pasar desde una entrada vi-
sual capturada por la cdmara hasta una instruccién auditiva comprensible para el usua-

rio.

5.3. Pipeline visual: cAmara, preprocesamiento e inferencia

El pipeline visual constituye uno de los componentes centrales de la aplicacién
AIMES, ya que permite transformar la entrada capturada por la cdmara del teléfono
en detecciones interpretables por el sistema. En la implementacion final, este flujo se
desarrolla principalmente en el archivo VisionModule.kt, el cual integra la captura
de video en tiempo real, el preprocesamiento de imédgenes, la ejecucién del modelo de

vision y el postprocesamiento de resultados.

La Figura 5.3 resume el flujo implementado, desde la captura del frame hasta la

obtencion de detecciones finales.
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Figura 5.3: Pipeline visual implementado en AIMES: captura, preprocesa-
miento, inferencia y postprocesamiento de detecciones.
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Con el fin de complementar la explicacion del pipeline visual, la Figura 5.4 presenta
un ejemplo ilustrativo de las etapas de preprocesamiento y postprocesamiento. Esta
figura no corresponde a una salida experimental real del modelo implementado, sino a
una representacion visual de apoyo para explicar el tipo de transformacién que ocurre
dentro del flujo: desde un frame original, pasando por su preparacion para inferencia,

hasta la obtencién de detecciones finales luego del filtrado y la supresién no maxima.

Frame original Preprocesamiento Postprocesamiento

— Sefialética (0.94)

Tt \ /
Rotacién + redimensionamiento (640 x 640) Detecciones finales

Figura 5.4: Ejemplo ilustrativo de las etapas de preprocesamiento y post-
procesamiento aplicadas en el pipeline visual de AIMES.

En este ejemplo, el preprocesamiento representa las operaciones necesarias para
adaptar la imagen al formato esperado por el modelo, incluyendo correccién de orien-
tacion y redimensionamiento. Por su parte, el postprocesamiento representa la etapa
en que las salidas del modelo son filtradas por confianza, asociadas a etiquetas y cajas
delimitadoras, y depuradas mediante supresion no maxima para obtener una lista final

de detecciones.

A partir de este flujo, la primera etapa implementada corresponde a la captura de
camara, la cual se implement6 utilizando CameraX, libreria nativa de Android que per-
mite administrar el acceso a la cdmara respetando el ciclo de vida de la aplicacion.
Dentro de este flujo se configuran dos componentes principales: Preview, utilizado

para mostrar la vista previa de la cdmara en pantalla, e ImageAnalysis, encargado de
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entregar frames al sistema para su procesamiento. Adicionalmente, para evitar acumu-
lacién de imdgenes y reducir la latencia, el analizador fue configurado con la estrategia
STRATEGY_KEEP_ONLY_LATEST, lo que permite procesar unicamente el frame maés re-

ciente disponible.

Cada frame recibido por el analizador se obtiene inicialmente como un objeto
ImageProxy. Dado que el modelo de visidn requiere una entrada en formato de imagen
procesable, se implemento la utilidad BitmapUtils, encargada de convertir el frame
capturado a Bitmap. Durante esta conversion se considera el valor de rotacion entrega-
do por CameraX mediante imageInfo.rotationDegrees, el cual indica la orienta-
cién con la que fue capturada la imagen respecto al dispositivo. A partir de este valor,
se aplica una transformacion de rotacion sobre el Bitmap, de modo que la imagen uti-
lizada por el modelo mantenga la orientacion correcta antes del redimensionamiento e

inferencia.

Posteriormente, la imagen se redimensiona al tamafio de entrada esperado por el

modelo, el cual es de: 640x640 pixeles.

La inferencia se ejecuta localmente mediante TensorFlow Lite, cargando el mo-
delo object_detector.tflite desde los recursos locales de la aplicacién. Asimis-
mo, se utiliza el archivo labels. txt para asociar las salidas numéricas del modelo con
las clases entrenadas, tales como ascensor, entrada, escaleras (normales o mecanicas),
estacion, piso podotictil y sefialética del Metro. Al ejecutarse en el propio dispositi-
vo, el sistema mantiene el enfoque de operacion local definido para AIMES, evitando

depender de conectividad externa durante el uso.

Una vez obtenida la salida del modelo, el sistema realiza una etapa de postpro-
cesamiento orientada a transformar los valores crudos de inferencia en detecciones
utilizables por la aplicaciéon. En este proceso se descartan aquellas predicciones cu-
ya confianza es inferior al umbral definido en el c6digo, correspondiente a 0,70. Luego,
a cada deteccion vélida se le asigna una etiqueta a partir del archivo labels.txt y

se construye su caja delimitadora dentro del espacio de entrada del modelo. Para re-
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ducir detecciones repetidas sobre un mismo elemento, se aplica supresiéon no maxima
(Non-Maximum Suppression, NMS), utilizando un umbral de interseccién sobre unién
(IoU) de 0,45. Finalmente, las detecciones resultantes se ordenan de mayor a menor
confianza y se limita la salida a un maximo de 50 resultados, obteniendo asi una lista

compuesta por etiqueta, confianza y coordenadas de caja.

Junto con las detecciones, el pipeline visual calcula métricas internas de funciona-
miento que permiten observar el comportamiento del sistema durante las pruebas en
dispositivo. En particular, se estima la tasa de cuadros procesados por segundo (FPS)
y la confianza promedio de las detecciones generadas. El calculo matematico se define

s

asl:

El cédlculo de FPS se realiza contando la cantidad de frames procesados dentro de
una ventana temporal y normalizando dicho valor a un segundo. Matematicamente, esta

métrica se expresa como:

Nframes - 1000
FPS = ———

Lactual = Lanterior

donde Ny gmes corresponde al nimero de frames procesados desde la tltima ac-
tualizacion, y fucua — tawerior T€presenta el tiempo transcurrido en milisegundos. En la
implementacion, esta métrica se actualiza cuando ha transcurrido al menos un segundo

desde la medicion anterior.

Por otra parte, la confianza promedio se calcula a partir de los puntajes de confianza
de las detecciones obtenidas en un frame determinado. Si existen n detecciones validas,

cada una con confianza s;, la métrica se define como:

n

) 1
Confianza,romedio = p Z s; - 100

i=1
En caso de que no existan detecciones vélidas, la confianza promedio se define co-
mo 0. Estas métricas son enviadas a la interfaz de prueba, donde permiten visualizar el

desempefio del pipeline en tiempo real y apoyar la depuracién de la aplicacién durante
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las pruebas con cdmara activa.

5.4. Interpretacion de resultados y orientacion

Las detecciones generadas por el modelo de visién no son comunicadas directa-
mente al usuario, ya que una etiqueta y una caja de deteccién no constituyen por
si solas una instruccién accesible. Por esta razén, AIMES incorpora una etapa de
interpretacion espacial encargada de transformar los resultados visuales en informa-
cién semdntica breve y comprensible. Esta 16gica se implementa principalmente en
OrientationResults.kt, donde se define el motor de orientacién utilizado por la
aplicacion.

La Figura 5.5 presenta el flujo de interpretacion aplicado sobre las detecciones ge-

neradas por el modelo.

2

- 3
1 Conversiéona

. A 4. 5. 6. 7. 8.
Detecciones — resultados [— Caolzlijé?bc:]e —> Estimacion — Suavizado [—{ Priorizacién/ —* Resultado de —* Instruccion
del modelo de P de distancia temporal seleccion orientacion enla app

. ” relativa
orientacion

I I

Parametros
de
calibracion

Objetivo del
usuario

Figura 5.5: Flujo de interpretacion espacial de detecciones para genera-
cion de orientacion en AIMES.

El objetivo de esta etapa es responder a tres preguntas fundamentales para el usua-
rio: qué elemento fue detectado, donde se encuentra respecto a la cdmara y qué tan
cerca estd. Para esto, cada deteccion se transforma en un resultado de orientacion que
contiene la etiqueta del objeto, la confianza del modelo, la posicidon relativa, la distancia

estimada y la caja asociada.

La posicion relativa se determina a partir del centro horizontal de la caja de detec-

cion. Para simplificar la comunicacion auditiva, el frame se divide en zonas laterales
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y centrales, permitiendo clasificar cada elemento como ubicado a la izquierda, centro-
izquierda, centro, centro-derecha o derecha. Posteriormente, estas categorias se tradu-
2 (13

cen a expresiones mds naturales para el usuario, como: “a la izquierda”, “al frente” o

“a la derecha”.

Es importante sefialar que esta estimacion espacial se realiza sobre la imagen ya
normalizada por el pipeline visual. Es decir, antes de calcular la posicién relativa de
una deteccion, el frame capturado por la cdmara ya fue convertido y rotado segun la
orientacion reportada por CameraX, por lo que si esta correccidon no se aplicara, las
cajas de deteccion podrian quedar desalineadas respecto a la escena observada por el
usuario, provocando errores en la interpretacion espacial, por ejemplo, indicar un objeto

a la izquierda cuando visualmente corresponde a otra zona del encuadre.

La distancia se estima de forma relativa mediante una heuristica geométrica basada
en la ubicacion vertical de la caja dentro del frame. En términos generales, un objeto
cuya caja aparece mds cercana a la parte inferior de la imagen se interpreta como mas
proximo al usuario y para controlar esta estimacion, se utiliza un pardmetro calibrable
povK, junto con umbrales de cercania y distancia media. Con esto, el sistema clasifica

los elementos detectados en categorias simples como cerca, a media distancia o lejos.

Dado que las detecciones pueden variar entre frames consecutivos, se incorpora
un mecanismo de suavizado mediante promedio mdvil exponencial. El cual permite
reducir cambios bruscos en la estimacion de distancia y entregar instrucciones mas
estables, evitando que el sistema alterne rapidamente entre categorias cuando el objeto

se mantiene en una posicion similar.

Otro aspecto importante es la eleccion del objeto prioritario indicado por el usuario.
En la implementacidn, este se establece cuando el usuario define un objetivo concreto;
a continuacion, la etiqueta objetivo asociada al comando, representada internamente
como targetLabel, se transforma a minudsculas y se eliminan los espacios sobran-
tes antes de comparar con las etiquetas de las detecciones generadas por el modelo.

Después, el motor de orientacion filtra la lista de resultados para conservar Ginicamente
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aquellas detecciones cuya etiqueta coincida de forma exacta con el objetivo especifica-
do. En caso de no encontrarse ninguna coincidencia, el sistema no selecciona objetos
alternativos, evitando asi proporcionar instrucciones sobre elementos que el usuario no

ha solicitado.

Cuando no existe un objetivo definido, el sistema evalda todas las detecciones dis-
ponibles y selecciona aquella con mayor prioridad mediante una funcién de puntaje.
Esta funcién utiliza la distancia como criterio principal y la confianza de la deteccion
como un ajuste secundario. Para evitar que la confianza domine sobre la cercania del
objeto, esta se pondera mediante un factor pequefio, de modo que su efecto sea utiliza-
do principalmente como criterio de desempate entre detecciones de distancia similar.
Cuando existe una distancia estimada en metros, el puntaje utilizado puede expresarse
como:

score = dyeros — (confianza - 0,01)

donde d,,..,,s corresponde a la distancia estimada del objeto, con fianza representa
el puntaje entregado por el modelo de deteccién, y « corresponde a un factor de pon-
deracién definido en la implementacion. En este caso, se utiliza @ = 0,01, por lo que la

cercania del objeto mantiene mayor peso en la seleccion final.

En caso de no contar con una estimacion en metros, se utiliza la categoria de dis-

tancia como criterio base, asignando menor valor a los objetos mds cercanos:

score = bucket — a - confianza

donde bucket = 0 corresponde a objetos cercanos, bucket = 1 a objetos a media
distancia y bucket = 2 a objetos lejanos. Al seleccionarse el resultado con menor pun-
taje, la estrategia prioriza detecciones cercanas y utiliza la confianza inicamente como
ajuste secundario. De esta forma, no se busca comparar directamente magnitudes fisi-
cas con probabilidades, sino construir una regla practica de priorizacién para decidir

qué deteccion comunicar al usuario.
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Finalmente, el resultado seleccionado se transforma en una frase breve mediante
una funcién de formateo para voz, es decir: una deteccién puede convertirse en una
instruccidn del tipo: “piso podotéctil al frente, cerca” o “escalera mecdnica a la derecha,
a media distancia”. De esta manera, AIMES traduce la salida del modelo de vision en

una indicacion auditiva orientada a la toma de decisiones durante el desplazamiento.

La interpretacién de resultados cumple, por tanto, un rol intermedio entre la visién
por computador y la interaccién por voz, es decir, mientras el pipeline visual identifica
elementos del entorno, el motor de orientacidn los convierte en informacion accionable.
Esta separacidon permite que el sistema mantenga una arquitectura modular y facilita
futuras mejoras, como nuevos criterios de priorizacion, calibracién por dispositivo o

incorporacién de informacidn contextual adicional.
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5.5. Reconocimiento de texto y validacion de destino

Como complemento al flujo principal de deteccidn y orientacion, la aplicacion inte-
gra un componente de reconocimiento ptico de caracteres (OCR) orientado a extraer
texto desde sefialética visible del Metro. En esta memoria, dicho componente se abor-
da desde la perspectiva de su integracion funcional dentro de la aplicacién mdvil, sin

profundizar en su implementacion interna.

El proceso se apoya en las detecciones generadas por VisionModule, donde cada
elemento detectado se representa mediante una caja delimitadora o bounding box, la
cual permite ubicar el objeto dentro de la imagen. Cuando la etiqueta asociada a una
deteccion corresponde a sefialética, el sistema puede utilizar dicha region de interés

para aplicar OCR sobre el area detectada, evitando procesar el frame completo.

El texto obtenido mediante OCR se utiliza posteriormente como informacién de
contexto para apoyar la orientacion del usuario. En particular, este componente per-
mite complementar la 16gica de validacion de destino cuando la sefialética observada

contiene informacion relacionada con estaciones o direcciones de viaje.

Para validar el destino del usuario, el sistema utiliza la informacién entregada ini-
cialmente mediante comandos de voz. En este proceso, las estaciones se almacenan en
dos variables principales: estacion_actual y estacion_destino. La primera co-
rresponde a la estacion identificada como ubicacion actual del usuario, mientras que la

segunda corresponde a la estacion que el usuario indicé como destino al iniciar la guia.

La l6gica de validacion se basa en una lista ordenada de estaciones. Por ejemplo, si
el usuario se encuentra en Nufioa y su destino corresponde a Los Leones, el indice del
destino es superior al indice de la estacidn actual, y por lo tanto, el sistema determina
que el desplazamiento debe realizarse en direccién a Los Leones. En cambio, si el
usuario se encuentra en Nufioa y desea llegar a Cerrillos, el indice del destino es inferior

al de la estacidn actual, por lo que la direccion indicada seréd Cerrillos.

A partir de esta ldgica interna, el sistema puede entregar mensajes simples al usua-
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rio, tales como:

= Estacion no encontrada: cuando alguna de las estaciones entregadas no se en-

cuentra en la lista considerada por el sistema.

= Ya estas en la estacion de destino: cuando estacion_actual coincide con

estacion_destino.

= Debes ir en direccion a: cuando la estacion de destino es distinta de la estacion

actual y el sistema puede determinar la direccion correspondiente.

De esta forma, el OCR funciona como una capa complementaria de validacién con-
textual, apoyando la orientacion cuando existe sefalética visible, pero sin reemplazar
el flujo principal basado en deteccion, interpretacion espacial y retroalimentacién audi-

tiva.

5.6. Interaccion por voz y retroalimentacion auditiva

La interaccion por voz se centra principalmente en el archivo AsistenteViewlModel,
mientras que el archivo OrientationResults procesa la informacién espacial obte-
nida a partir de las detecciones visuales para generar la retroalimentacion dirigida al

usuario.

5.6.1. Interaccion por Voz

El archivo AsistenteViewModel utilizala API de SpeechRecognizer de Andro-
id para implementar la funcién de reconocimiento automatico del habla (STT). Cuando
el usuario activa el micréfono desde la interfaz principal, MainActivity verifica pre-
viamente que la aplicacion posea el permiso para utilizar el micréfono y posteriormente

ejecuta el método startListening del AsistenteViewModel.

Una vez iniciado el reconocimiento, SpeechRecognizer transforma la entrada de

voz en texto. El sistema considera tanto resultados parciales como resultados finales,
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permitiendo actualizar el texto reconocido mientras el usuario habla. Cuando se obtiene
el resultado final, el sistema selecciona la hipdtesis que presenta el mayor nivel de
confianza entre las alternativas entregadas por el reconocedor y posteriormente la envia

al método procesarComando.

El método procesarComando se encarga de interpretar el texto reconocido y de-
terminar la intencion del usuario. Para ello, normaliza el texto y lo compara con un
conjunto de comandos definidos en el archivo comandos. json. Entre las acciones dis-

ponibles se encuentran:

= biisqueda de objetos, como ascensores o salida.
= indicacion de la estacion actual.

» seleccion de una estacion de destino.

Por ejemplo, una instruccién como ‘buscar ascensor” permite identificar la inten-
cién buscar_objeto y establecer ascensor como el objeto que debe ser localizado. De
forma similar, expresiones como ‘estoy en Franklin” permiten establecer la estacion
actual, mientras que una instruccién como “me dirijo a Nuiioa” permite establecer la

estacion de destino.

5.6.2. Retroalimentacion Auditiva

La informacion espacial generada en OrientationResults.kt incluye elementos
como la clase del objeto detectado, su nivel de confianza, su posicion relativa y su dis-
tancia aproximada. Esta informacion se almacena en estructuras de tipo OrientationResult,
permitiendo transformar las detecciones visuales en informacién comprensible para el

usuario.

Posteriormente, una funcion de formateo para voz transforma estos resultados en
una descripcién textual destinada a la sintesis auditiva. La posicion se convierte en

expresiones como “a la izquierda”, “al frente” o “a la derecha”, mientras que la
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distancia se expresa mediante categorias como “cerca”, “a media distancia” o “lejos”.
Por ejemplo, una deteccion puede generar una instruccién como “escalera mecdnica a

la derecha, cerca” o “piso podotdctil al frente, a media distancia”.

Finalmente, las instrucciones son convertidas en mensajes auditivos mediante TextToSpeech,
componente que permite entregar retroalimentacion al usuario sin depender de una in-
terfaz visual, manteniendo la coherencia con el enfoque de accesibilidad definido para

AIMES.

Con el objetivo de evitar una reproduccion excesiva de instrucciones, el sistema
incorpora mecanismos de control de repeticion; la funcién speakOnce () evita repro-
ducir nuevamente un mensaje idéntico al anterior. Ademds, durante el procesamiento
mediante OCR se establece un intervalo minimo entre ejecuciones consecutivas, mien-
tras que para las instrucciones de navegacion se almacena el dltimo tipo de direccién

comunicado, evitando repetir una misma indicacién mientras esta no cambie.

En conjunto, la interaccién por voz y la retroalimentacién auditiva permiten cerrar
el ciclo de asistencia de AIMES: el usuario entrega comandos hablados, el sistema
interpreta la intencidn, procesa el entorno visual y comunica una respuesta breve y

accionable mediante audio.

5.7. Interfaz movil

La interfaz mévil de AIMES fue implementada en Android nativo utilizando Jet-
pack Compose y su desarrollo toma como punto de partida el disefio conceptual de-
finido previamente a nivel de proyecto, el cual priorizaba una experiencia accesible
mediante interaccion auditiva y por voz. Sin embargo, al llevar dicho disefio a una apli-
cacion funcional, fue necesario adaptar algunos elementos para responder a las restric-

ciones reales de implementacion, validacion técnica y operacion en dispositivo movil.

La interfaz implementada toma como base los lineamientos definidos durante el

diseio conceptual del proyecto, los cuales eran: criterios de accesibilidad, uso de boto-
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nes simples y visibles, navegacion mediante comandos de voz, y pantallas asociadas a

funciones como ayuda, configuracion, alerta y acceso al modo de asistencia.

Durante la implementacién, algunas decisiones visuales y funcionales fueron ajus-
tadas para adaptarse al comportamiento real de la aplicaciéon en dispositivo. No obs-
tante, los elementos conceptuales principales fueron conservados: interaccién simple,
apoyo auditivo, acceso directo a funciones clave y una vista técnica que permitiera

validar el funcionamiento del sistema.

La Figura 5.6 presenta una referencia del disefio conceptual considerado durante
el desarrollo que sirvié como guia inicial para definir la organizacién general de la

aplicacion.

if AIMES

Alerta

CAPTURAR

o @

Figura 5.6: Disefio conceptual de la interfaz movil AIMES utilizado como
referencia inicial.

A partir de esta referencia, la aplicacion implementada se estructuré en una pantalla
principal y pantallas auxiliares, donde la pantalla principal permite iniciar la interaccion
con el asistente, acceder al micr6fono y entrar al modo cdmara. Esta vista actia como

punto de entrada para el usuario y se vincula con la légica de permisos, navegacion y
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activacion de funcionalidades. Por otro lado, las pantallas auxiliares funcionan como
ayuda, configuracién de la aplicacion y alerta.

Adicionalmente, se implement6 una paleta de colores especial, que se fundamentd
en la necesidad de asegurar contrastes superiores a 4.5:1, recomendados por WCAG[36],
y en evitar combinaciones problemdticas para personas con daltonismo.

A continuacién, se muestra en la Figura 5.7 la paleta de colores utilizada junto a sus

respectivos c6digos.

Figura 5.7: Paleta de colores de la interfaz grdfica AIMES
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Tomando todo lo anterior, en la Figura 5.8 se muestra la pantalla principal imple-

mentada en la aplicacién Android.

Figura 5.8: Pantalla principal implementada en la aplicacion movil Al-
MES.

El elemento mds relevante de la interfaz implementada corresponde a la pantalla
de prueba y validacion técnica, desarrollada en PerformanceTestScreen.kt, que
permite tener una vista integrada de la cimara en tiempo real, el overlay de detecciones,
las métricas del pipeline visual y controles para activar la guia por voz. A diferencia
de las pantallas orientadas al usuario final, esta vista cumple principalmente un rol
de depuracién, ya que permite observar directamente el comportamiento interno del

sistema durante las pruebas en dispositivo.

El comportamiento interno se refiere a que dentro de esta pantalla se muestran las
distintas métricas utilizadas para evaluar si la aplicacién mantiene un comportamiento

adecuado durante la ejecucion. Estas métricas son: los FPS y la confianza promedio.
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La Figura 5.9 presenta la pantalla de cdmara y prueba implementada en la aplica-

cion.

Prueba de rendimiento de vision |

Prueba de rendimiento de visién

Buscando objetivo

FPS: 0.00 | Precision: 0.0%

Iniciar prueba

Figura 5.9: Pantalla de cdmara y pruebas técnicas implementada en Al-
MES.

Desde el punto de vista funcional, esta interfaz permite cerrar el ciclo de integracion
de AIMES: el usuario activa la cdmara, el sistema procesa la escena, obtiene deteccio-
nes, interpreta la posicion del objeto y puede emitir una respuesta auditiva. En paralelo,
la vista técnica permite validar que el pipeline visual funcione correctamente, observar

las clases detectadas y verificar el comportamiento de las métricas durante la ejecucion.
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La Figura 5.10 muestra un ejemplo de la aplicacién en funcionamiento, con detec-

ciones visibles sobre la imagen de cdmara.

Prueba de rendimiento de visién r
prueba de rendimiento de V! )

)
podo linea 93% + C-1zq * |

g | - =y
P - &1 !
| T d|
_ . oo
podo linea 74% + C-lzq * lejos E
|
1 \\
erda, 8
8

podo linea al centro izquierda, a

aproximadamente 5 metros.

FPS: 0.00 | Precisién: 74.6% \ Detener

Detener

Figura 5.10: Funcionalidad de captura de imdgenes en estado activo con
visualizacion de métricas.

Ademads de la vista de camara y métricas, la aplicacién incorpora pantallas auxi-
liares que complementan la experiencia de uso y permiten proyectar funcionalidades
de soporte para versiones futuras. Entre ellas se encuentra la pantalla de instrucciones
mostrada en la Figura 5.11, cuyo propésito es orientar al usuario sobre el funciona-
miento basico de AIMES, indicando el uso de los botones principales, su ubicacion y

las acciones disponibles dentro de la aplicacion.
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« Instrucciones

Instrucciones de uso:

+ Botdn Alerta: parte superior de la
pantalla, color rojo.

Presidnalo para iniciar acciones de
emergencia.

«» Micréfono: centro de la pantalla,
botén circular amarillo.

Activalo para describir o guiar con la
VOZ.

+ Capturar: debajo del micr6fono, botén
circular blanco.

Usalo para tomar una foto y describir
la escena.

+ Configuracién: parte inferior izquierda
(icono @, gris).

Edita nimero de emergencia,
mensajes y opciones.

* Instrucciones: parte inferior derecha
(icono i, gris).
Muestra esta misma pantalla.

&) Leer en voz alta

Figura 5.11: Pantalla de instrucciones implementada en AIMES.

También se implement6 una pantalla de configuracion mostrada en la Figura 5.12,
orientada principalmente a una persona de apoyo o cuidador, permitiendo definir pa-
rdmetros asociados al uso de la aplicacion como: opciones de accesibilidad, tamafio
de texto, uso de interaccion por voz y retroalimentacion mediante vibracion. Estas dos
ultimas opciones quedaron contempladas a nivel de interfaz, pero su integracién com-
pleta se mantiene como trabajo futuro. Asimismo, la pantalla permite configurar un
contacto de emergencia y un mensaje predefinido, los cuales pueden ser utilizados pos-

teriormente desde la funcionalidad de alerta.
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~ Configuracién

Accesibilidad

Texto grande

Lectura en voz (placeholder)

Vibracién (placeholder)

Contacto de emergencia
Teléfono

56912345678

Mensaje

Necesito ayuda.

Disefio de emergencia (elige uno)

Opcion 1
Opcién 2
Opcidn 3
Opcion 4

Figura 5.12: Pantalla de configuracion implementada en AIMES.

Dentro de esta misma légica, se propusieron cuatro alternativas conceptuales para el
botén de alerta como se puede ver en la Figura 5.13. La inclusion de estas variantes tuvo
un propdsito exploratorio, permitiendo disponer de distintas opciones de interaccion
para evaluar posteriormente cudl resulta mas clara, comoda y accesible para el usuario.
Finalmente, la pantalla asociada al botén de alerta mostrada en la Figura 5.14, despliega
accesos rapidos para contactar a la persona registrada como contacto de emergencia o

enviar un mensaje predefinido configurado previamente.
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<:j AIMES Cj AIMES <:j AIMES

Mensajes: Llamada de emergencia:

Llamada de emergencia: Necesito orientacion

“Necesito ayuda”

para llegar a mi destino.

Estoy en un lugar que
no reconozco.

[ubicacién]

Enviando....

@ Agregar + MENSAJE

o Ol )¢ ojJl o

Opciodn 1 Opcion 2 Opciodn 3 Opciodn 4

Figura 5.13: Opciones implementadas para el diseiio del boton de alerta.

«~ Llamada de emergencia

CONTACTO

SERVICIOS (133)

Mensaje configurado:

Necesito ayuda.

Figura 5.14: Pantalla asociada al boton de alerta implementada en AIMES.

En conjunto, estas pantallas auxiliares complementan el flujo principal de AIMES

al ofrecer soporte, configuracion y una base para acciones de emergencia. Aunque el
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nicleo funcional de esta memoria se concentra en la captura de cdmara, inferencia
visual, orientacion e interaccion auditiva, estas vistas permiten estructurar la aplicacion
como una solucién mévil mds completa y preparada para futuras iteraciones centradas

en accesibilidad, personalizacion y seguridad del usuario.

La interfaz mévil implementada cumple un rol doble dentro del prototipo. En pri-
mer lugar, permite al usuario acceder de manera simple a las funciones principales de
AIMES, como: la activacion del asistente, el uso del micréfono y el ingreso al modo
camara. En segundo lugar, funciona como una herramienta de apoyo al desarrollo, ya
que permite observar en tiempo real el comportamiento de los médulos internos me-
diante la visualizacion de la cdmara, las detecciones, las métricas de rendimiento y los

controles de prueba asociados a la orientacion y la guia por voz.

Esta decision permiti validar en el dispositivo moévil el flujo principal de AIMES:
cdmara, inferencia, orientacion y retroalimentacion auditiva. Asi, la interfaz implemen-
tada funciona tanto como capa de interaccién como herramienta técnica para futuras

mejoras centradas en el usuario.

5.8. Manejo de permisos y ciclo de vida
5.8.1. Manejo de Permisos y recursos

El uso de los recursos del dispositivo se controla a través del sistema de permisos de
Android, como el permiso RECORD_AUDIO, el cual es necesario para acceder al micro-
fono. En MainActivity, antes de iniciar el reconocimiento de voz, se verifica si dicho

permiso ha sido concedido mediante ContextCompat.checkSelfPermission.

Si el permiso no se encuentra disponible, la aplicacion solicita autorizacion al usua-
rio mediante RequestPermission. El reconocimiento de voz solamente se inicia des-
pués de que el permiso haya sido concedido.

El acceso a la cdmara sigue el mismo principio de seguridad mencionado. La uti-

lizacién de CameraX permite gestionar el acceso a la cdmara mediante componentes
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compatibles con el ciclo de vida de la actividad, evitando mantener recursos de captura

activos cuando la pantalla correspondiente deja de estar disponible.

Ademads de la gestion de permisos, la aplicacién incorpora mecanismos para con-
trolar el uso de recursos durante la ejecucion. Por ejemplo, el procesamiento visual
utiliza imagenes de dimensiones controladas y, cuando se requiere reconocimiento de
texto, el OCR se aplica sobre regiones acotadas de la imagen asociadas a sefialética
detectada, evitando analizar el frame completo. Asimismo, la variable ocrBusy impide

la ejecucidén simultdnea de procesos OCR.

En la interaccién auditiva, la funcién speakOnce() evita la reproduccién repeti-
tiva de una misma instruccion, mientras que el procesamiento de navegacion incor-
pora un intervalo minimo entre ejecuciones consecutivas. Por otro lado, la variable
continuousListening permite controlar la ejecucion continua del reconocimiento

de voz, evitando mantener activa la escucha en situaciones donde no corresponde.

5.8.2. Ciclo de vida de la Aplicacion

La arquitectura utiliza componentes de Android que permiten asociar las funcionali-
dades principales al ciclo de vida de la aplicacion. En particular, AsistenteViewModel
extiende AndroidViewModel, lo que permite mantener el estado asociado al asistente

de manera independiente de la reconstruccidn de la interfaz de usuario.

La instancia del ViewModel se obtiene mediante by viewModels() enMainActivity,
por lo que, de esta forma, el estado relacionado con el reconocimiento de voz, las res-
puestas del asistente, el objetivo de buisqueda y la guia activa no depende directamente

de la reconstruccion de los componentes visuales de la interfaz.

Al finalizar el ciclo de vida del ViewModel, se ejecuta onCleared(), donde se
liberan explicitamente los recursos utilizados por el reconocimiento y la sintesis de voz.
Acd, se detiene y libera el motor TextToSpeech, en el que se destruye la instancia
de SpeechRecognizer y se eliminan las tareas pendientes del Handler. Esto evita

mantener procesos activos cuando el componente ya no es necesario y contribuye a un
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comportamiento mds estable de la aplicacion.

5.9. Sintesis de la implementacion

A lo largo de este capitulo se describi6 la implementacion técnica de AIMES como
una aplicacién mévil nativa para Android, en la que, a partir de la arquitectura con-
ceptual previamente definida, los médulos del sistema se concretaron en componentes
especificos de software, estructurados en torno a la interfaz de usuario, la 16gica del
asistente, el procesamiento visual, la interpretacion espacial, la interaccion por voz y la

gestion de los recursos del dispositivo.

La implementacion permitié consolidar un flujo funcional extremo a extremo. Pri-
mero, la aplicacidon gestiona permisos y navegacion desde MainActivity, permitien-
do acceder a las funciones principales del sistema. Luego, mediante VisionModule,
se activa la cdmara del dispositivo, se procesan frames en tiempo real y se ejecuta
inferencia local con el modelo de deteccion. Las salidas visuales obtenidas son poste-
riormente transformadas por el motor de orientacion en informacidén semdantica, como
posicién relativa, distancia aproximada y seleccion del objeto prioritario. Finalmente,
esta informacion puede ser comunicada al usuario mediante retroalimentacién auditiva

utilizando las APIs nativas de voz de Android.

Ademas del flujo visual y auditivo principal, la aplicacién integra elementos com-
plementarios relevantes para el funcionamiento global de AIMES, como el reconoci-
miento de texto para apoyar la validacién de destino, pantallas auxiliares de ayuda,
configuracion y alerta, y una vista técnica de prueba que permite observar deteccio-
nes, métricas y comportamiento interno del sistema. Esta tltima fue muy importante
durante el desarrollo, ya que permitié validar directamente en el dispositivo mévil la

integracion entre camara, inferencia, orientacion y respuesta auditiva.

En términos de aporte técnico, la implementacién nativa permitié superar las limi-
taciones observadas en el prototipo multiplataforma anterior, entregando mayor control

sobre permisos, ciclo de vida, recursos de cdmara, audio y ejecucion en tiempo real.

98



CAPITULO 5 : IMPLEMENTACION DE LA INTERFAZ NATIVA DE AIMES EN
ANDROID

Asimismo, la separacion entre componentes favorecid la depuracion del sistema y dejo

una base mas mantenible para futuras iteraciones.

En sintesis, el resultado de este capitulo es una aplicacion Android funcional que
integra los componentes principales requeridos para la orientacion inmediata propuesta
por AIMES. Esta implementacion constituye la base sobre la cual se analizan, en el
capitulo siguiente, los resultados obtenidos a partir del dataset, los modelos de vision y

la ejecucion del prototipo mévil en escenarios de prueba.
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6. Resultados

6.1. Contexto General del Prototipo

El prototipo de AIMES, considerando los mddulos descritos en el Capitulo 5, se
estructura a partir de tres ejes principales de desarrollo, los cuales permiten abordar de

manera integral el disefio, implementacion y validacion del sistema:

= Confeccion del Dataset: orientada a la recopilacion y preparacion de datos vi-

suales representativos del entorno del Metro de Santiago.

= Entrenamiento de Modelos de Computer Vision: enfocado en modelos de de-

teccidon y segmentacion de objetos y sefialética relevante.

= Desarrollo de la Aplicacion Mévil: encargada de la integracién de los modelos,

la interaccion con el usuario y la entrega de asistencia en tiempo real.

En particular, se consideran modelos de deteccién basados en la arquitectura YO-
LOvl11n, con el objetivo de realizar un aporte exploratorio mediante el andlisis de va-
riaciones y ajustes del modelo que permitan optimizar su desempefio en el contexto

especifico del proyecto.

Por otro lado, la integracion del modelo de segmentaciéon YOLOv1 1n-segmentation
se justifica por el uso de las mascaras generadas por el modelo, las cuales permiten refi-
nar el algoritmo de orientacion. Estas mascaras facilitan una interpretacion mds precisa
de las detecciones realizadas en los entornos de prueba, contribuyendo a una guia mas

efectiva del usuario durante su desplazamiento.

6.1.1. Confeccion de Dataset

Mediante la toma y compilaciéon de imdgenes de la infraestructura de Metro de
Santiago (cuyo proceso de adquisicidn se detalla en la Seccién 4.2.1) se construyen

datasets que son almacenados en la plataforma de Roboflow.
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La construccién del dataset se desarrollé de manera iterativa mediante procesos de
incorporacion, etiquetado, revision y ajuste de las imdgenes utilizadas para el entrena-

miento del modelo.

El analisis presentado en este trabajo comienza con la version v16, correspondiente
a la primera version desarrollada bajo los requerimientos definidos para el proyecto.
A partir de esta version se establecié una configuracién de referencia para el procesa-
miento y aumento de datos, sobre la cual se realizaron modificaciones sucesivas con el
objetivo de evaluar su efecto en el entrenamiento del modelo hasta llegar a su version

v23.

La Tabla 9 muestra la distribucion de imagenes para el entrenamiento, validacion,

testing y las modificaciones principales que se hicieron sobre el dataset.
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Version Train Validacion Test Total | Principal modifica-

cion

v16 1.275 90 %) | 100 (7%) | 40(3%) | 1.415 | Configuracién inicial
de aumentos

v17 1.275 90 %) | 100 (7%) | 40 (3%) | 1.415 | Aumento de Cutout: 9
regiones de 5 %

v18 1.275(90%) | 100 (7%) | 40 (3%) | 1.415 | Aumento de Cutout:
10 regiones de 6 %

v19 2.685 90 %) | 189 (6 %) | 103 (4 %) | 2.977 | Gran expansion del
dataset

v20 2.685(90%) | 189 (6%) | 103 (4 %) | 2.977 | Modificaciéon del re-
corte y contraste

v21 1.034 (83%) | 132 (11%) | 73 (6%) | 1.239 | Depuracion del data-
set + nueva configu-
racion

v22 1.034 (83%) | 132 (11 %) | 73 (6%) | 1.239 | Simplificacién de au-
mentos

v23 2237 (92 %) | 132(5%) | 73(3%) | 2.442 | Dataset depurado y
ampliado para confi-
guracion final

Tabla 9: Evolucion del dataset y configuraciones de aumento.

La Tabla 10 muestra los pardmetros de preprocesamiento y aumentacion de datos

para robustez del dataset.
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Version | Preprocesamiento | Rotacion Shear Otros aumentos
v16 Auto-Orient, recor- +15° +10° H/V Cutout: 7 cajas de
te 25-75 %, Resize 15%
640x640, ecualiza-
cién adaptativa
v17 Igualavl6 +15° +10° H/V Cutout: 9 cajas de
5%
v18 Igual avl6 +15° +10° H/V Cutout: 10 cajas de
6 %
v1l9 Auto-Orient, re- +15° +10° H/V Sin aumentos adi-
corte 25-75 %, cionales
Resize  640x640,
ecualizacion adap-
tativa
v20 Recorte 12-87 % H +6° +5°H/+10°V | —
/ 25-85% V, Resi-
ze 640x640, Con-
trast Stretching
v21 Resize 640x640 +5° — Cutout: 8 cajas de
15 %; Blur hasta 2,5
pXx
v22 Auto-Orient, Resize +5° — Blur hasta 2,5 px
640x640
v23 Auto-Orient, Resi- +6° — Blur hasta 2,5 px

ze 640x640

Tabla 10: Configuracion de preprocesamiento y aumentos por version del
dataset.
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La versién v16 se establecié como configuracion de referencia, incorporando ope-
raciones de orientacién automatica, recorte, redimensionamiento a 640 x 640, ecuali-
zacion adaptativa y transformaciones geométricas. Posteriormente, las versiones v17 y

v18 permitieron evaluar distintas intensidades de la técnica Cutout.

En la versién v19 se realizé una expansion significativa del conjunto de datos, au-
mentando el nimero total de imagenes desde 1.415 hasta 2.977. Esta modificacion
permitio evaluar el efecto de incrementar la diversidad de muestras disponibles para el

entrenamiento.

Posteriormente, las versiones v20, v21 y v22 estuvieron orientadas a reducir progre-
sivamente la intensidad y complejidad de las transformaciones aplicadas. Esta decisién
se fundament6 en el principio de que las técnicas de aumento deben introducir variabi-
lidad sin generar ejemplos excesivamente alejados de la distribucion de datos esperada

durante la operacidn real del sistema.

Finalmente, la versién v23 incorporé una configuracion més conservadora, basa-
da en Auto-Orient, redimensionamiento a 640 X 640, rotaciéon de £6° y aplicacion de
desenfoque de hasta 2,5 pixeles. Esta configuracion busca mantener un equilibrio en-
tre la introduccién de variabilidad durante el entrenamiento y la conservacion de las

caracteristicas visuales relevantes para la deteccion.

Tras el andlisis de cada una de las configuraciones establecidas en las versiones, se
considera la v23 como la configuracion candidata final, esto al proporcionar el mejor
compromiso entre variabilidad sintética, preservacion de informacién visual y desem-

peiio de deteccion.

Por otro lado, se realizé el etiquetado de las imdgenes para luego ser utilizadas en
el entrenamiento del modelo YOLO implementado. A continuacidn, se indican las 13

clases etiquetadas, representadas en las Figuras 6.1-6.2-6.3 y 6.4.
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(a) Ascensor (b) Entrada (¢) Escalera normal

Figura 6.1: Primer set de labels

estacion

podo_circulo

(a) Escalera Mecd-
nica (b) Estacion (¢) Piso podotdctil circular

Figura 6.2: Segundo set de labels
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tdctil lineal (b) Seiial amarilla (c) Seiial azul

Figura 6.3: Tercer set de labels

senales_rojas senales_rosas

EMERGEN

Emergency

(a) Sefial café (b) Sefial roja (c) Seiial rosa

@ Combinacion

To Line 5

(d) Serial verde

Figura 6.4: Cuarto set de labels

6.1.2. Entrenamiento de Modelos de Computer Vision

Una vez completada la etapa de etiquetado, las dos variantes del dataset son uti-
lizadas para el entrenamiento de modelos de visiéon computacional bajo YOLOv11n,
en sus versiones orientadas a deteccion (YOLOv11n)y segmentacion de instancias

(YOLOvl1n-seg).

El entrenamiento se realiza en el entorno de Google Colab, seleccionando la GPU

dedicada GPU T4, y siguiendo una metodologia iterativa que incluye:
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1. Entrenamiento, validacién y prueba con las divisiones respectivas del dataset.
2. Ajuste de hiperpardmetros:

= Epocas: 100
» Tamafio de imagen: 640
» Tamafio de batch: 32

= Inicializacion: pesos preentrenados en COCO, seguidos de fine-tuning so-

bre el dataset propio del Metro de Santiago.

3. Uso de métricas estindar como mAP @50, mAP@50-95, F1-score y latencia
en dispositivos mdviles, proporcionadas por la misma libreria de Ultralytics al

entrenar modelos.

6.1.3. Desarrollo de Aplicaciéon Mévil

El desarrollo de la aplicacién mévil tuvo como objetivo trasladar el flujo concep-
tual de AIMES hacia una version ejecutable en dispositivos Android. Esta etapa buscé
integrar en una misma plataforma la interfaz de usuario, la activacion de camara, el
procesamiento visual, la interpretacion de detecciones y la retroalimentacion auditiva,

manteniendo coherencia con los modelos conceptuales definidos previamente.

Inicialmente se desarroll6 un prototipo con Kivy/Buildozer, orientado a reutilizar
componentes en Python y validar de forma temprana la estructura de interaccion. Si
bien esta version permitid probar parte del flujo en un entorno de escritorio Windows,
al ser empaquetada como APK present6 fallas criticas de ejecucion en Android, impi-

diendo su despliegue en el dispositivo objetivo.

Debido a estas limitaciones, el desarrollo movil fue retomado en Android Studio
utilizando Kotlin y Jetpack Compose, lo que permitié acceder directamente a recursos

nativos del sistema, como cdmara, micr6fono, permisos, ciclo de vida, reconocimiento
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de voz y sintesis auditiva, ademds de mejorar la depuracion y estabilidad de la aplica-
cion.

De esta manera, la version en Android se consolidé como el entorno principal de in-
tegracion de AIMES (siguiendo los lineamientos de accesibilidad de Android y WCAG
2.1), conectando los médulos de captura, inferencia, interpretacién espacial e interac-

cioén por voz.
6.2. Resultados

6.2.1. Dataset

La tarea de captura de imagenes a lo largo del desarrollo del proyecto, concluye en
el dataset presente en [50], construido por el equipo a cargo de AIMES almacenado en
la plataforma Roboflow en formato de modelos de deteccion. la Figura 6.5, corresponde

a la distribucion de instancias etiquetadas por clase del dataset:
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Figura 6.5: Distribucion de instancias etiquetadas para las clases presentes
en el dataset de sefiales-deteccion.
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Por otro lado, el dataset de la figura 6.6 corresponde a una distribucién ajustada de
las imdgenes, pero en formato para modelos de segmentacion que se puede encontrar

en [51]. A continuacion, su distribucion de instancias etiquetadas por clase:

Dataset Sefales-Segmentacion v1
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Figura 6.6: Distribucion de instancias etiquetadas para las clases presentes
en el dataset de seiiales-segmentacion.

De la figura 6.5, se aprecia que es la version 23 del dataset que ha sido construido
desde 2023 para el prop6sito de AIMES. A dia de la confeccion de este avance de hito,
la distribucién de las etiquetas indica un claro desequilibrio que beneficia las clases
como ’sefiales rosadas’, predominantes en la linea 6 del Metro de Santiago. Por otro
lado, para 6.6, la version 1 fue especificamente creada para la integracion de un modelo

de segmentacion, por lo que es un repositorio independiente y reciente en Roboflow.
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6.2.2. Modelos de Computer Vision

El desequilibrio antes mencionado, puede afectar en los entrenamientos de los mo-
delos de computer vision que sean utilizados por el equipo, los cuales consisten actual-

mente de:

Modelos de Deteccion

= YOLOvlIn
= YOLOvIIn + capa P2.

= YOLOvVIIn + capas basadas en Transformer (RepVit).

Los modelos anteriores tienen diferencias en la cantidad de parametros utilizados
como en qué tipo de capas son aplicadas para cada paso en el entrenamiento. La Figura

6.7 indica cantidades y el resumen de precision en base al mAP.

Caracteristica YOLOv11n + p2 YOLOv11n + RepViT YOLOv11n Tradicional
Backbone C2f-ELAN C2f-ELAN C2f-ELAN
Agrega escala P2 y bloques Backbone tipo RepViT con

Configuraciéon Por defecto

C3k2 para objetos pequefios. bloques C3k2 y SPPF.

Precision 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 6.7: Comparacion de modelos: pardmetros, arquitecturas y resulta-
dos de mAP obtenidos.

Utilizando la libreria de Ultralytics, los modelos son entrenados con el dataset y se

obtienen estadisticas desde el trainer, mostradas en las Figuras 6.8-6.9 y 6.10:
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F1-Confidence Curve o F1-Confidence Curve F1-Confidence Curve

(a) YOLOvIIn + P2 (b) YOLOvIIn + RepVit (c) YOLOvIIn Tradicional

Figura 6.8: Comparacion de Confianza en los 3 modelos.

(a) YOLOvIIn + P2 (b) YOLOvIIn + RepVit (c) YOLOvIIn Tradicional

Figura 6.9: Comparacion de Matriz de confusion en los 3 modelos.

Precision-Recall Curve. » Precision-Recall Curve pre

00 0z os £g 08 10 00 0z os
Recal Recal Recal

(a) YOLOvIIn + P2 (b) YOLOvIIn + RepVit (c¢) YOLOvIIn Tradicional

Figura 6.10: Comparacion de Precision-Recall en los 3 modelos.

Los resultados de las métricas F1 (6.8), Matriz de Confusién (6.9) y Precision-
Recall (6.10) evidencian el desequilibrio de clases del dataset. Las clases con menor
representacion, como sefiales cafés o verdes, obtienen menores valores de F1 y mayor
confusién. En contraste, las clases mds numerosas muestran un mejor rendimiento en
precision y recall, lo que confirma que la distribucién de instancias es un factor critico

para el desempefio general de los modelos.

111



CAPITULO 6 : RESULTADOS

Modelo de Segmentacion

= YOLOvV1I1n-Seg (versién nano con cabeza de segmentacion)

En la Figura 6.11 se aprecia que fue entrenado con caracteristicas similares a los

modelos de deteccion.

Caracteristica YOLOv11n-Segmentacion
Backbone C2f-ELAN
Configuracion Por defecto

Precision mAP@0.5

All Classes 0715
Parametros ~2.900.000
calculados

Image Size 512
Epocas —

Figura 6.11: Pardmetros, arquitecturas y resultados de mAP obtenidos de
YOLOIIn-Seg.

Los pardmetros de medicion obtenidos corresponden a las figuras 6.12, 6.13 y 6.14.

F1-Confidence Curve

—— ascensor
escalera_meca

—— escalera_norm

—— estacion

—— podo_circulo

—— podo_linea
senales_amarillas

—— senales_azules
senales_cafes

—— senales_rojas

—— senales_rosas
senales_verdes

= all classes 0.68 at 0.303

“0.0 02 04 06 08 1.0
Confidence

Figura 6.12: Curva de Fl-score por confidence threshold del modelo
YOLOvIIn-Seg
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Precision-Recall Curve
1.0 T T i —

ascensor 0.889
escalera_meca 0.962
escalera_norm 0.809
estacion 0.788
podo_circulo 0.781
podo_linea 0.907
senales_amarillas 0.000
—— senales_azules 0.809
senales_cafes 0.429
senales_rojas 0.664
senales_rosas 0.873
senales_verdes 0.664
all classes 0.715 mAP@0.5
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Figura 6.13: Curva Precision—Recall (PR) del modelo YOLOvI In-Seg.
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Figura 6.14: Matriz de confusion del modelo YOLOvI In-Seg.

De ambos tipos de modelos, se aprecia la robustez en las clases mds presentes de
los datasets. Sin embargo, se decide avanzar con el modelo de segmentacion para sacar

provecho de los resultados mdscaras que se obtengan de él.

113



CAPITULO 6 : RESULTADOS

6.2.3. Rendimiento de Modelos Obtenidos

La diferencia entre YOLOvI11n-Trad y YOLOvV11n-P2 es relativamente reducida,
mientras que YOLOvV11n-RepViT presenta una disminucion considerable en la capaci-
dad de procesamiento. Particularmente, el tiempo de inferencia de este dltimo supera
el segundo por imagen, lo que representa una limitacién importante para un sistema
orientado a procesamiento en tiempo real.

En cuanto al consumo de recursos, se obtienen los siguientes resultados que se mues-

tran en la Tabla 11:

Modelo FPS | Inferencia | Uso de recursos
10.14 MB
YOLOv11n-Trad 14.60 | 68.48 ms
34.48 9% CPU
16.85 MB
YOLOvVI11n-P2 12.46 | 80.26 ms
32.08 % CPU
194.43 MB
YOLOvI1n-RepViT | 0.99 | 1008.10 ms
45.84 % CPU

Tabla 11: Comparacion de rendimiento y consumo de recursos de los mo-
delos evaluados.

A partir de los resultados obtenidos, se observa que YOLOvI11n-Trad presenta el
comportamiento mds equilibrado entre las métricas evaluadas. Si bien YOLOv1 1n-P2
presenta un menor consumo promedio de CPU, esta ventaja es acompafiada por una
disminucién en el rendimiento temporal y un incremento en el tamafio del modelo. En
contraste, YOLOvV11n-RepViT presenta un costo computacional considerablemente su-
perior, junto con una reduccidn significativa en la tasa de procesamiento.

En consecuencia, se selecciona YOLOvI11n-Trad como modelo para la implementa-
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cién del sistema, debido a que alcanza el mayor nimero de FPS (14.60), el menor
tiempo de inferencia (68.48 ms) y el menor tamaio de modelo (10.14 MB). Aunque
YOLOV1 1n-P2 presenta un menor uso promedio de CPU, esta diferencia no resulta su-
ficiente para compensar su menor velocidad de procesamiento y mayor tamafio. Por su
parte, YOLOvI11n-RepViT no resulta adecuado para el escenario de aplicacion debido

a su baja tasa de procesamiento y elevado consumo de memoria.

6.2.4. Aplicacion Movil

En relacion con la aplicacién mévil, los resultados obtenidos permiten evidenciar el
cumplimiento del flujo de interaccién definido previamente en los modelos conceptua-
les del sistema, segun lo descrito en la Figura 4.6, donde se contempla la respuesta del
sistema ante detecciones validas, ausencia de elementos relevantes o fallos de contexto.
De la misma manera, la interfaz final conserva la légica general propuesta en el dise-
fo conceptual presentado en la Figura5.6, aunque con ajustes propios de la migracion

hacia una implementacién nativa en Android.

En una primera etapa se desarroll6 un prototipo utilizando el framework Kivy, mos-
trado en la Figura 6.15. Este prototipo permitié explorar la estructura inicial de la inter-
faz y validar parcialmente el flujo de interaccion en un entorno de escritorio Windows.
Sin embargo, al ser empaquetado como APK para dispositivos Android, presento fallas
criticas de ejecucion que impidieron su despliegue en el entorno real previsto. Debido
a estas limitaciones, principalmente asociadas a compatibilidad, rendimiento, trazabi-
lidad de errores y acceso a APIs nativas de Android, se decidi6 descartar Kivy como

solucion definitiva.

A partir de esta experiencia, el desarrollo de la interfaz mévil fue retomado utilizan-
do Android Studio con Kotlin, lo que permitié integrar funciones nativas del sistema
operativo, soporte estable para cdmara, manejo de permisos, sintesis de voz y una in-
terfaz visual acorde con los requisitos definidos en el Capitulo 3. Como resultado, la

aplicacidn logré ejecutarse directamente en un dispositivo Android, como se puede ver
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AIMES =13

Ultimo comando: confirmar

Figura 6.15: Primer prototipo de la interfaz moévil desarrollado en Kivy,
descartado en fase posterior.

en las Figuras 5.8 y 5.9, superando asf la principal limitacién observada en el prototipo

desarrollado con Kivy/Buildozer.

Desde el punto de vista funcional, el resultado mas relevante fue la consolidacion
de un flujo operativo en dispositivo mévil, descrito en la Figura 5.5, donde la aplicacion
permite iniciar desde una pantalla principal, acceder al modo de cdmara, procesar fra-
mes capturados en tiempo real, visualizar detecciones y generar informacién de orien-
tacion a partir de ellas. Este comportamiento se relaciona directamente con el modelo
conceptual planteado, ya que el sistema logra pasar desde la activacion de la asistencia
hasta la interpretacion de elementos detectados y la generaciéon de una respuesta para

el usuario.

La vista técnica de prueba, descrita previamente en el Capitulo 5, permiti6 verificar
la integracion entre los médulos principales de la aplicacion. En esta pantalla como
se presenta en la Figura5.10, se visualiza la cdmara activa, las detecciones generadas
por el modelo y métricas internas utilizadas durante la depuracidn, tales como FPS,

precision y confianza promedio. Esto permitié comprobar que el modelo podia ejecu-
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tarse localmente en el teléfono y que sus salidas podian ser utilizadas por la capa de

interpretacion espacial para generar orientacion.

Ademads, la interfaz mévil permitié validar que los componentes definidos en el
disefio no quedaron tinicamente como elementos conceptuales, sino que fueron trasla-
dados a una aplicacién funcional. Particularmente, se logré integrar navegacion entre
pantallas, activacion del flujo visual, visualizacién de resultados, control de guia y re-
troalimentacion auditiva. De esta manera, la aplicacion cumple el flujo principal pro-
puesto para AIMES: capturar el entorno, procesarlo localmente, obtener detecciones,
interpretarlas especialmente y entregar una salida comprensible para apoyar la orienta-
cion del usuario. Este flujo se puede ver descrito a nivel de implementacién de cédigo

de la aplicacion en la Figura 5.2.

A partir de lo anterior, los resultados de la aplicacién mévil muestran que la migra-
cién a Android nativo permitié obtener una version ejecutable y funcional de AIMES.
Si bien la validacién realizada corresponde a una prueba técnica del prototipo y no a
una evaluacion formal con usuarios finales, la implementacion permitié comprobar la
factibilidad del sistema en la plataforma objetivo y verificar el cumplimiento del flujo

de interaccion definido en los modelos conceptuales del proyecto.

Para complementar lo descrito, se dispone de material adicional con registros de

prueba y capturas del flujo de interaccion de la aplicacion.

El material complementario asociado a esta etapa incluye:
= registros en video de pruebas realizadas en terreno;
= capturas adicionales del flujo de interaccion de la aplicacion;

= evidencia visual del funcionamiento de la cdmara, detecciones y métricas de eje-

cucion.

Este material se encuentra disponible en un repositorio en linea y puede ser solici-

tado a los autores para su revision.
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6.3. Sintesis y discusion de resultados

Los resultados obtenidos permiten evaluar AIMES desde tres dimensiones comple-
mentarias: la disponibilidad de informacién visual representativa, el desempeiio de los
modelos de vision por computador y la factibilidad de integrar dichos componentes en

una aplicacién movil nativa.

En primer lugar, la construccién de los conjuntos de datos permitié disponer de
material especifico del Metro de Santiago, incluyendo sefialética, accesos, escaleras y
pisos podotictiles. No obstante, el andlisis de la distribucién de instancias evidencid
un desbalance entre clases, con una mayor representacion de elementos propios de la
Linea 6 y una presencia reducida de otras categorias. Esta situacion se refleja en los
resultados de entrenamiento, donde las clases con mayor cantidad de ejemplos presen-
tan un comportamiento mds estable, mientras que las categorias minoritarias muestran

mayores niveles de confusién y menor consistencia.

En segundo lugar, la comparacién de modelos permitié analizar distintas alterna-
tivas de deteccion y segmentacion. Aunque los resultados demuestran que es posible
reconocer clases relevantes del entorno, la precision obtenida no debe interpretarse co-
mo garantia de desempefio uniforme en todas las estaciones o condiciones de uso. Las
variaciones de iluminacién, oclusion, distancia y movimiento contindan representan-
do desafios, especialmente para clases con menor representacion en los conjuntos de

entrenamiento.

En tercer lugar, la aplicacion desarrollada en Android permitié comprobar la fac-
tibilidad de integrar captura de video, inferencia local, visualizacién de detecciones e
interaccion auditiva en un dispositivo mévil. A diferencia del prototipo multiplatafor-
ma, la version nativa logré ejecutarse en el teléfono y proporciond acceso directo a
los recursos de cdmara, audio y ciclo de vida de Android. Esto constituye el princi-
pal resultado del trabajo individual presentado en esta memoria, ya que transforma los
componentes previamente evaluados de forma aislada en un flujo operativo dentro de

la plataforma objetivo.
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Sin embargo, los resultados corresponden a una validacién técnica y funcional del
prototipo, no a una validacién definitiva de seguridad o usabilidad. Aun se requiere
realizar pruebas sistemdticas con personas con discapacidad visual, medir la latencia
extremo a extremo, evaluar el consumo energético y estudiar el comportamiento del
sistema en un conjunto mas amplio de estaciones y dispositivos. Asimismo, la estima-
cion de distancia utilizada entrega una referencia aproximada y debe ser calibrada antes

de considerarse una medida fisica precisa.

En conjunto, los resultados demuestran que la arquitectura propuesta es técnica-
mente viable como base para una herramienta de orientaciéon inmediata. La integracion
nativa permiti6 superar el bloqueo de despliegue del prototipo anterior y establecer una
plataforma desde la cual es posible continuar refinando los modelos, la interpretacion
espacial y la experiencia auditiva. Estos hallazgos permiten dar paso al capitulo siguien-
te, donde se presentan las conclusiones del trabajo, el cumplimiento de los objetivos y

las lineas de desarrollo futuro.
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7. Conclusiones

7.1. Conclusiones generales

El desarrollo de AIMES permiti6é avanzar en la construccién de una solucién mévil
orientada a apoyar la autonomia de personas con discapacidad visual en un entorno
complejo como el Metro de Santiago. A partir del problema identificado, esta memoria
abord9 el disefio, evolucion e implementacion de una aplicacién capaz de capturar in-
formacion visual desde la cdmara del teléfono, procesarla mediante visién por compu-

tador y transformarla en retroalimentacion auditiva comprensible para el usuario.

Una de las principales conclusiones del trabajo es que el teléfono mévil constituye
una plataforma viable para prototipar soluciones de asistencia accesible sin requerir in-
fraestructura adicional en las estaciones. Esta decision resulta coherente con el enfoque
de AIMES, ya que permite aprovechar recursos disponibles en el propio dispositivo, co-
mo cdmara, micréfono, capacidad de procesamiento y salida de audio. En este sentido,
la solucién implementada demuestra que es posible integrar en una aplicacién Android
un flujo funcional compuesto por captura de cdmara, inferencia local, interpretacion

espacial, comandos de voz y sintesis de instrucciones auditivas.

Asimismo, el proceso de desarrollo evidencié la importancia de avanzar mediante
prototipos incrementales. Las primeras aproximaciones permitieron validar ideas ge-
nerales del sistema, pero también mostraron limitaciones importantes al intentar tras-
ladar un enfoque multiplataforma al teléfono. En particular, el prototipo basado en
Kivy/Buildozer permitié explorar el flujo conceptual, pero no entregd la estabilidad
necesaria para ejecutar la aplicacién de forma confiable en Android. Esta experiencia
justifico la migracién hacia una implementacion nativa, decisiéon que permitid obtener
mayor control sobre permisos, ciclo de vida, cimara, audio y herramientas de depura-
cion.

Desde el punto de vista funcional, AIMES logré consolidar una base técnica para

orientacion inmediata. La aplicacion no busca resolver una navegacion completa puerta
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a puerta dentro del Metro, sino entregar informacidn util y oportuna sobre elementos
detectados en el entorno, su ubicacion relativa y su cercania aproximada. Esta deli-
mitacion permitié concentrar el desarrollo en un flujo alcanzable y validable dentro
del tiempo disponible, manteniendo abierta la posibilidad de extender el sistema hacia

funciones mas avanzadas en el futuro.

En consecuencia, la memoria cumple con el propésito de transformar una propues-
ta conceptual en una aplicacion moévil funcional, organizada en médulos concretos y
ejecutable sobre Android. Es importante mencionar que el resultado obtenido no co-
rresponde a una solucioén final lista para uso masivo, sino a una base técnica funcional
sobre la cual es posible seguir iterando, evaluando y refinando AIMES en escenarios

reales.

7.2. Cumplimiento de objetivos

Respecto al objetivo de construir una solucién de asistencia basada en visién por
computador y retroalimentacion auditiva, se logré implementar una aplicacién movil
nativa que integra los componentes principales requeridos para el funcionamiento de
AIMES. La aplicacién permite activar la cdmara del dispositivo, procesar frames en
tiempo real, ejecutar inferencia local mediante un modelo de deteccién, interpretar los

resultados obtenidos y entregar informacion al usuario mediante voz.

En relacién con la captura y procesamiento visual, se implement6 un pipeline ba-
sado en CameraX y TensorFlow Lite, permitiendo ejecutar el modelo directamente en
el dispositivo mévil. Esta implementacion mantiene el enfoque de operacion local defi-
nido para AIMES y evita depender de conectividad externa durante la inferencia. Ade-
mads, se incorporaron métricas internas como FPS, precision y confianza promedio,

utilizadas para observar el comportamiento del sistema durante las pruebas.

En cuanto a la interpretacién de resultados, se desarrollé una capa de orientacién
encargada de traducir las detecciones visuales en informacion semdntica, que permi-

te estimar posicion relativa, distancia aproximada y objeto prioritario, generando una
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representacion mads util para el usuario que la salida cruda del modelo. De esta mane-
ra, las detecciones dejan de ser inicamente cajas y etiquetas, y pasan a convertirse en

instrucciones breves, comprensibles y accionables.

Respecto a la interaccién por voz, se integraron APIs nativas de Android para re-
conocimiento de comandos y sintesis de voz. Esto permitié habilitar una interaccién
coherente con las necesidades de personas con discapacidad visual, privilegiando el
uso de comandos hablados y retroalimentacion auditiva. Ademads, se incorporaron me-
canismos para reducir la repeticion excesiva de mensajes, evitando saturar al usuario

con instrucciones redundantes.

También se incorpord el reconocimiento de texto como componente complementa-
rio dentro del flujo global de AIMES. Su funcién es apoyar la validacion de destino o
direccion cuando se detecta sefialética con informacion textual relevante. Si bien este
componente forma parte del sistema final, en esta memoria se considera principalmente

desde su integracion funcional con la aplicacién movil.

Por tltimo, se implementaron pantallas principales, pantallas auxiliares y una vista
técnica de prueba. Esta ultima fue clave para validar el comportamiento interno del sis-
tema, ya que permitié visualizar la cdmara, las detecciones, las métricas y los controles
de prueba directamente en el teléfono. Con ello, la aplicacién no solo funcioné como
interfaz de usuario, sino también como herramienta de depuracion para verificar el flujo

camara—inferencia—orientacion—voz.

7.3. Limitaciones

A pesar de los avances obtenidos, la solucién desarrollada presenta limitaciones que
deben considerarse al interpretar los resultados. En primer lugar, la validacion realizada
corresponde principalmente a una validacién técnica y funcional del prototipo, por lo
que atn no puede considerarse una validacion definitiva de usabilidad, seguridad o

desempefio en condiciones reales con usuarios finales.
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En segundo lugar, la orientacién generada por el sistema se basa en estimaciones
relativas de posicion y distancia, que permiten entregar informacion til para una pri-
mera version de orientacién inmediata; sin embargo, no constituye una medicion fisica
precisa ni reemplaza un sistema completo de localizacién o navegacion interior. Por
esta razon, las indicaciones deben interpretarse como apoyo contextual y no como ins-

trucciones absolutas de desplazamiento.

Otra limitacion relevante se relaciona con el desempefio de los modelos de vision,
ya que, si bien los resultados permitieron seleccionar una alternativa adecuada para in-
tegraciéon movil, el comportamiento del sistema puede verse afectado por iluminacidn,
oclusiones, distancia al objeto, movimiento del usuario y variabilidad entre estacio-
nes. Ademds, el desbalance de clases del dataset influye en el desempeino de deteccidn,

especialmente en categorias con menor representacion.

En términos de rendimiento, los resultados obtenidos muestran que el modelo selec-
cionado presenta un balance favorable entre velocidad, tiempo de inferencia y consumo
de recursos. Sin embargo, estos valores corresponden a pruebas controladas y deben va-
lidarse en una mayor variedad de dispositivos y escenarios. En una aplicacion orientada
a asistencia en movilidad, la estabilidad temporal del sistema es tan importante como
la precision del modelo, por lo que futuras pruebas deben considerar también latencia

extremo a extremo, consumo energético y comportamiento durante uso prolongado.

También se debe considerar que algunas funcionalidades complementarias, como
configuracién avanzada, retroalimentacién mediante vibracion, alertas automatizadas o
navegacion completa por estacion, quedaron como base de interfaz o proyeccion futura.
Estas funciones permiten ampliar el alcance de AIMES, pero no constituyen atn el

nucleo validado de la implementacion descrita.

Del mismo modo, el sistema requiere pruebas mds extensas con personas con dis-
capacidad visual, lo cual es fundamental para evaluar si las instrucciones auditivas son
realmente comprensibles, oportunas y seguras durante el desplazamiento. Sin esta va-

lidacién, no es posible afirmar que la solucién sea completamente adecuada para uso
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cotidiano, aunque si se puede concluir que existe una base técnica funcional para con-

tinuar su desarrollo.

7.4. Trabajo futuro

Como trabajo futuro, se considera prioritario validar AIMES con usuarios finales,
tanto en entornos controlados como en escenarios representativos del Metro de Santia-
go. Estas pruebas permitirian evaluar la comprension de las instrucciones auditivas, la
carga cognitiva, la confianza en el sistema y la utilidad real de la asistencia durante el

desplazamiento.

También se requiere fortalecer el modelo de vision mediante la ampliacién y ba-
lance del dataset, incorporando mds estaciones, condiciones de iluminacién, dngulos
de captura, niveles de congestion y variaciones de senalética. Esto permitiria mejorar
la robustez del sistema frente a escenarios reales y reducir errores en clases con menor

representacion.

Otra linea de mejora corresponde a la estimacion de distancia y orientacion, ya
que la version actual utiliza una aproximacion relativa basada en la posiciéon de las
detecciones dentro del frame, suficiente para una primera version funcional, pero que
podria complementarse con calibracion por dispositivo, sensores adicionales o técnicas

de seguimiento temporal més estables.

Finalmente, AIMES podria evolucionar desde una herramienta de orientacion inme-
diata hacia un sistema de navegacion asistida mds completo. Para ello seria necesario
integrar mapas internos, localizacién dentro de estaciones, rutas alternativas e identi-
ficacion de salidas especificas, considerando siempre nuevas pruebas de seguridad y

usabilidad con personas con discapacidad visual.
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7.5. Cierre final

En conclusion, AIMES representa una base funcional para explorar el uso de vi-
sién por computador e interaccién auditiva como apoyo a la movilidad de personas
con discapacidad visual en el Metro de Santiago. La memoria permitié6 demostrar que
una solucién movil nativa puede integrar captura visual, inferencia local, orientacion
espacial y retroalimentacién por voz en un mismo dispositivo, sin depender de infraes-

tructura externa.

Aunque el sistema ain requiere validaciones mds extensas y mejoras antes de con-
siderarse una solucion final para uso cotidiano, el trabajo realizado establece una pla-
taforma técnica sobre la cual continuar iterando. La migraciéon a Android nativo, la
implementacién del pipeline visual y la integracién de voz permitieron transformar
AIMES desde una propuesta conceptual hacia un prototipo mévil funcional, abriendo
camino para futuras versiones mas robustas, accesibles y centradas en las necesidades

reales de sus usuarios.
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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. (Coémo 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 aplicacion o sistema tecnoldgico podria ayudarlo frente a
estas dificultades?
Creo que una aplicacidén o sistema podria ayudarme indicando dénde debo tocar
en la pantalla o leyendo la informacion que aparece en ella, asi la puedo usar sin

pedirle ayuda a nadie.

4. Ademas de las maquinas de recarga, ;qué otro tipo de informacidn considera til
conocer dentro de una estacion
Me seria util conocer qué servicios tengo cerca dentro de la estacion, por ejemplo,
cajeros automdticos o tiendas como Oxxo o Pronto. A veces necesito acceder a

estos lugares, pero no tengo referencias claras de donde 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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