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Resumen

En este documento se presenta el desarrollo de un sistema inmotico para el control
de accesos a un recinto; este control se realiza remotamente a través de internet. El
proyecto recorrié varias fases, inicialmente se realiza un estudio del estado del arte
para identificar los tipos de sistemas inméticos que hay en la actualidad y disponer de
la alternativa mas adecuada con el propésito de cumplir con los objetivos estipulados.
Posteriormente, se estudié el funcionamiento de técnicas de vision artificial, métodos
y equipos utilizados para la implementacién. Un sistema de visiéon artificial y una base
de datos especifica de imagenes (data sets), se emplean para desarrollar un cédigo
de programacion para el reconocimiento facial que identifique el uso de tapabocas
en individuos que se acerquen al lugar. Seguidamente se crea la red inmdtica, la
cual, enlazard inaldmbricamente todos los puntos que formen parte del sistema
ordenando los pardmetros de comunicaciéon y configuracion. Resaltando los elementos
fundamentales para la creacién de esta red inalambrica se usara una placa Raspberry
Pi; para el avance del sistema de control implicd, ademas, el diseno y construccién
de un punto o nodo de control de red y otro del servidor de dicha placa, de tal
manera que se pueda conectar y controlar los elementos del recinto; tales como:
cdmara, motor, luz ultravioleta. Ademas, se desarroll6 un tablero de control eléctrico
con salidas de voltajes estandares para el funcionamiento de los elementos finales de
control cémo motores eléctricos y la luz ultravioleta. Una aplicacién web (Interfaz)
en REACT (Biblioteca de JavaScript Software Libre) es creada para que el usuario
acceder al sistema y pueda controlar, permitiendo la interaccion entre cada uno de
los dispositivos que contemplen el proceso. Para finalizar, se evaluara el sistema de
control verificando el funcionamiento y el cumplimiento de los objetivos anteriormente
descritos.

Palabras Claves: Inmdtica, Sistema de Control, Sistema Embebido, Visién
Artificial, Aplicacion WEB.



Abstract

The project went through several phases. Initially, a study of state of the art
is carried out to identify the types of inmotic systems currently existing and have
the most appropriate alternative to meet the stipulated objectives. Subsequently,
the operation of artificial vision techniques, methods, and equipment used for
implementation were studied. An artificial vision system and a specific database of
images (data sets) are used to develop a programming code for facial recognition that
identifies masks in individuals who approach the place. Next, the inmotic network is
created, which will wirelessly link all the system points, ordering the communication
and configuration parameters—highlighting the fundamental elements for creating
this wireless network; a Raspberry Pi board will be used. In the control system
development, it was necessary to design and build a network control point or node and
another for the server on said board so that the enclosure elements such as camera,
motor, and ultraviolet light can be connected and controlled. In addition, an electrical
control board with standard voltage outputs was developed for the operation of the
aforementioned final control elements. A web application (Interface) in REACT (Free
Software JavaScript Library) is created to access the system and control it, allowing
interaction between each of the devices that contemplate the process. Finally, the
control system will be evaluated, verifying the operation and compliance with the
objectives described above.

Keywords: Innmotics, Control System, Embedded System, Artificial Vision,
WEB Application.
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1. Introduccion

La creciente importancia que tiene la tecnologia en el mundo actual y su continuo
desarrollo y evolucién, conllevan a ir mejorando o implementando estrategias para
la eficiencia de los procesos. Es por ello que surge la tematica de la inmética, la
cual consiste en automatizar inmuebles o edificaciones de cualquier tipo, aportando
una buena gestion energética, seguridad y bienestar; este tipo de sistemas estan
integrados por medio de redes interiores y exteriores de comunicacién, cableadas o
inalambricas, cuyo control se satisface a cierta ubicuidad dentro o fuera del recinto de
automatizacion[l]. El resultado se puede decir que es éptimo, pero muy dependientes
de factores como la calidad de materiales, costos de los mismos y hasta las diversas
técnicas de programaciéon que se lleven a cabo.

Es un hecho que la inmética estd generando un huella en la humanidad, y si bien es
algo que entra gradualmente a la industria, en un futuro no muy alejado se convertira
en una estilo mundial, ofreciendo muchas ventajas. Y con el constante habito de las
diferentes tecnologias como tabletas y celulares, nos veremos cada vez mas atraidos
por esta nuevas tecnologias que faciliten nuestro continuo existir.

La pandemia del coronavirus covid 19 es una de las principales crisis humanitarias
recientemente, han puesto a prueba la limitada medida de consulta de muchos
sistemas de sanidad ante situaciones extremas, ya que estos han colapsado ante
la enorme solicitud de analisis, inclusive en paises con sistemas de sanidad que
se pueden reconocer como ejemplares[2]. El covid 19 ha afectado actualmente a un
sinntiimero de personas en el mundo entero, y ha matado a cerca de 276 mil victimas|3].
Esta problematica supera los medios sanitarios de nuestra humanidad, ha reducido
considerablemente los recursos mundiales y forzado a los gobiernos a destinar enormes
cantidades de fondos para su reivindicacién[4], a excepcién del inmenso costo general
y el martirio de las familias y comunidades de las personas o individuos afectados.

Un aspecto relevante en esta investigacion es la aplicacion de visiéon artificial, el cual,
incluye el uso de hardware y software para procesar y a su vez analizar fotografias en
un entorno especifico; de dicha manera se genera informaciéon al instante para una
posterior toma de decisiones[5]. Al integrar esta aplicacién, se obtienen ventajas como
adaptabilidad a la estructura de las edificaciones, alta precision en el proceso, facilidad
para la instalaciéon y/o mantenimiento, datos accesibles y un cémodo manejo para el
sistema.
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2 INTRODUCCION

Teniendo ésta problematica presente y ventajas que pueden otorgar los métodos a
usar, la finalidad es establecer un sistema de control remoto para la inspeccién de
un proceso inmético y reduccién de la propagacion del presente virus, haciendo uso
de la creacion de una pagina web como interfaz para el control interno/externo de la
edificacién, con el uso de un sistema embebido, el cual nos proporcione la comunicacién
y el control de las variables a tratar. Ademéds busco aportar o dar una nueva perspectiva
como solucién a la propagacion del presente virus, contando con la ayuda de vision
artificial, su funcién es observar a través de una camara de definicion HD el rostro de
las personas que se acercan al recinto; con ello se busca hacer un reconocimiento facial,
el cual, nos informe si el individuo esté haciendo uso del tapabocas (Primera medida de
Bioseguridad) para otorgarle el acceso al lugar. En este trabajo se presenta el desarrollo
de un sistema de control confiable, con el fin de brindarle al usuario y a los trabajadores
un espacio seguro que cumpla con las medidas estdndares de bioseguridad. [6]
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1.1. Justificacion

Los esfuerzos de las entidades de salud nacionales e internacionales en encontrar una
cura para erradicar el virus aun no es efectiva. Actualmente no existe un tratamiento
util validado para el covid 19. Partiendo de ésto, las medidas que se han acogido hasta
el instante se pueden ordenar en tres fuentes primordiales:“Medidas Sanitarias y de
Acontecimiento Sanitaria”, “Medidas de Hecho Nacional, Econémica y Ecologica” y
“Medidas de Precepto General y otras de Forma Comun”. Lo antepuesto sin pérdida de
dar la razén que existen relaciones estrechas entre todo el conjunto de éstas normas[7].

Este estudio se realiza con el fin de otorgar un soporte de informacién sobre variables,
procesos, control, equipos, vision artificial, canales de comunicacién, parametros que
son esenciales para el correcto desempeiio del sistema de control remoto.

Efectuar este trabajo de investigacion, no sélo implica el andlisis estructural para
el desarrollo del mismo, sino, también en pensar sobre el cuidado de las personas que
frecuentan el recinto. Con esto, me refiero a los trabajadores que laboran dia a dia
en ese lugar; brindar un espacio seguro y de bienestar es un objetivo abstracto en la
implementacion del sistema inmotico.

La nocion de eficacia de vida profesional tiene que contemplar con la dicha, la
sanidad, la paz y la sequridad del empleado, y asimismo con todo lo concerniente
con su ambiente de trabajo. Es una percepcion que pretende mediar aspectos de la
labor que tienen que distinguir con las experiencias individuales y con los objetivos
organizacionales. Por consiguiente, un pensamiento multidimensional, formado por
indicadores objetivos y subjetivos que tienen en recuento tanto al humano como el
enlace en el que se desenvuelve. (Elizur Shye, 1990; Flores et al., 2010).

Las razones que justifican elaborar una tesis como la que aqui se propone son el
beneficio visto para todos los factores intervinientes en la interaccion profesional o
laboral, en el cual se privilegia la seguridad, al momento que se impulsa el crecimiento
individual del trabajador, sin desatender los objetivos, la disminucién de la propagaciéon
del contagio mediante un sistema de inspecciéon remoto.

Por lo anterior, se busca dejar un libro documentando el desarrollo del sistema de
control y a su vez, un prototipo compacto y estandar. Siguiendo esta premisa, llevar
acabo esta investigacion es de suma importancia debido a que se puede aportar una
solucién viable ante ésta problematica.
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4 INTRODUCCION

Han habido desarrollos como por ejemplo “Sistema de control remoto para
aplicaciones domoticas a través de internet”, que han tratado de solventar una
problematica; teniendo en cuenta estos trabajos como punto de partida, se desarrolld
un sistema capaz de notificar al usuario el funcionamiento en tiempo real del sistema
de control. Imagenes tomadas de una camara, seran procesadas mediante técnicas de
inteligencia artificial como las redes neuronales convolucionales, para la estimacién de
reconocimiento facial y uso de tapabocas. Ademas, usando las salidas analogas-digitales
de la placa Raspberry Pi se puede continuar con el proceso como es la activacion para
la apertura de una puerta y deméas subprocesos ligados a éste.




1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema de control remoto (Aplicacion web o App) para la
inspeccién de un proceso inmotico de bajo costo, basado en un cédigo abierto,
con ayuda de un sistema embebido.

1.2.2. Objetivos especificos

Disenar y elaborar un tablero de control eléctrico, el cual nos proporciones salidas
de voltajes estandares para la conexion de elementos finales de control.

Desarrollar un sistema inmético que permita el control de sensores y actuadores,
lo cual le posibilita al usuario controlar de forma facil el proceso inmético.

Desarrollar una interfaz (Pagina Web) en REACT (Biblioteca de JavaScript
Software Libre) para la visualizacion y control del sistema.

Implementar algoritmos de visién artificial para el reconocimiento facial de una
dataset de imagenes de personas con y sin tapabocas.

Programar el sistema embebido (Raspberry Pi), el cual tiene un servidor que se
comunicara con la interfaz para el control Usuario-Interfaz.

Validar el funcionamiento del sistema de manera experimental.



1.3. Estructura del Libro

Este trabajo consta de 6 capitulos distribuidos de la siguiente manera:

Capitulo 1: Corresponde con la investigacion y el trazado del problema existente
en el presente, del mismo modo el argumento por el cual se efectua un modelo de
sistema de reconocimiento del aspecto facial y se plantean objetivos que serviran
como apoyo en el progreso de la tesis.

Capitulo 2: Muestra el marco tedrico. Se explican los aspectos tedricos para
conocer los diversos sistemas de vision artificial en la actualidad, realizando una
minuciosa indagacién de estas técnicas de identificacion del rostro, en el cual se
analiza el conjunto de las etapas que implica ésta identificacién. Finalmente se
presentan los conceptos relacionados con redes neuronales convolucionales.

Capitulo 3: Se expone la metodologia a seguir, se identifica el esquema
de investigacion, el resumen de indagacién, senalando las tareas necesarias y
obligatorias para formar la propuesta de desenlace.

Capitulo 4: Se demuestra de forma detallada el proceso del arquetipo de método
de identificacion del rostro para la determinacion de personas con el utilizacién
o no de la mascarilla, agregando la parte de redes neuronales y la realizacion del
tablero eléctrico. Determinando el esquema de flujo del sistema, el conjunto de
componentes, programacion, pruebas de marcha y funcionalidad.

Capitulo 5: Se muestran los resultados obtenidos durante todo el desarrollo del
trabajo de grado. Ademads, se especifican las posibles mejoras del prototipo.

Capitulo 6: Estipula las conclusiones obtenidas en el desarrollo del sistema
inmotico.



2. Marco Teodrico

2.1. Introduccién

El marco tedrico que fundamenta éste estudio proporcionara al lector un concepto
objetivo acerca de este proyecto. Tendra una nocion de los facotres mas relevantes de
discusion y encontrara los conceptos basicos, complementarios y especificos de cada area
abordada, sin olvidar un repapaso bibliografico sobre proyectos similares para tratar
de tener una base de investigacién y comparacién que soporte nuestros resultados.

2.2. Antecedentes Investigativos

Dentro de la revision del estado del arte se han encontrado varios escritos referentes a
los diversos mecanismos de detalles existentes hoy por hoy, al mismo tiempo de trabajos
de busqueda con ciertas similitudes o apariencias, las cuales sirvieron de pautas para
el desarrollo de la actual tesis.

2.2.1. Vision Artificial - Reconocimiento Facial

Enfoques en la identificacion fisondémico segin el ente de datos usados. Segun la
clase de los datos usados en el transcurso de inspeccion, existen dos enfoques: a
partir de mapas de dominio y mapas de cavidad. Los basados en mapas de dominio
realizan el estudio de fotografias digitales de la cara (imdgenes 2D), sin embargo
éstos presentan algunas desventajas como la susceptibilidad a los cambios de vista, de
gradilla, luminosidad y el evento de suplir a un usuario a partir de otra fotografia 2D.
Los sistemas basados en mapas de cavidad (imdgenes 3D), realizan la determinacion
de la informacién de cavidad y/o la analitica de la cara. Algunas de las ventajas de
estos sistemas son la indulgencia a los cambios de plano, a cambios de luminosidad y
a las locuciones faciales. Por otro lado la adquisicién de la informacion tridimensional
del gesto no es tan ordinario, de manera que estos sistemas son robustos ante el intento
de suplantacién o falsificacion[8].

En base a la exploracion de Juan José Toro Agudelo sobre de los modelos de
biometria basados en esquemas faciales del individuo. Debido a esto se puede plasmar
la caracterizacion y seguidamente la identificacién de personas, para admitir su acceso
a ciertos bienes, pero este tipo de sistemas no se limita precisamente a dominar la
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identidad del personal, sino que permite un progreso en el espacio de la videovigilancia,
en la actividad con la identificacién de procesos, por referir algunas aplicaciones, en
dicho compromiso en el cual se establece un extenso examen de varias técnicas de
inspeccién fisonémico existentes, enfocandose principalmente en los estandares faciales
de las personas|9].

El articulo de Luis Blazquez en fundamento al espacio de identificacion fisonémico
estd basado en el examen de puntos caracteristicos del rostro en entornos no
controlados, principalmente enfocado al desarrollo de un medio maquinal de
localizaciéon y finura de puntos faciales los cuales son caracteristicos de las personas que
estan mal enmarcados, y mediante el uso de buses de datos controlados e incontrolados
de autéonoma direccion, de este modo se realiza un estudio de cada uno de los rasgos
faciales y asimismo desarrollaron experimentos en cada curso del procedimiento que
se ha ajustado en observar la viabilidad del detector y del verificador de los puntos
faciales internamente en su prototipo[10].

Los campos de la visiéon por computadora y el procesamiento de imagenes digitales
incluyen el reconocimiento facial, la identificaciéon biométrica, Internet de las cosas
(IoT), las investigaciones de delitos y las firmas estan surgiendo. Identificacién de
patrones, andlisis de documentos digitales, etiquetas inteligentes de Toll Plaza y muchos
mas. Ambas tecnologias se utilizan para capturar un analisis de imagen y video
en tiempo real para estudios y prondsticos completos. La vision por computadora
estd ampliamente implementada en diversos sistemas, incluye procesamiento de
imagenes 2D y 3D, prondsticos de emociones, reconocimiento de puntos, interaccion
humano-computadora (HCI), reconocimiento facial, robots mdviles, interpretacién de
expresiones, percepcion y expresion, vision estéreo, movimiento analisis, patrones de
movimiento, direccion del movimiento, supervision de la direccién de la actividad y
otros sistemas[11].

2.2.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) se utilizan ampliamente para la
clasificacion de imagenes. Las imagenes ruidosas reducen el rendimiento de clasificacion
de las redes neuronales convolucionales y aumentan el tiempo de entrenamiento de las
redes. En este articulo, se propone una red neuronal convolucional resistente al ruido
(NR-CNN) para clasificar las imégenes ruidosas sin ningtin preprocesamiento para la
eliminacion de ruido y mejorar el rendimiento de clasificacion de imagenes ruidosas en
redes neuronales convolucionales. En el NR-CNN propuesto, se agregan una capa de
mapa de ruido y una capa de cambio de tamano adaptativo a la arquitectura de la
red neuronal convolucional. Ademaés, el problema del ruido se considera en diferentes
componentes de NR-CNN, de modo que la capa convolucional, la capa de agrupaciéon
y la funciéon de pérdida de la red neuronal convolucional se mejoran para la robustez
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de CNN al ruido. El aumento de datos adaptativo basado en el mapa de ruido se
introduce para mejorar el rendimiento de clasificaciéon del NR-CNN propuesto. Los
resultados experimentales demuestran que el NR-CNN propuesto mejora la clasificacion
de imégenes ruidosas y la velocidad de entrenamiento de la red[12].

2.2.3. Inmdética

Villacampa realizé el disefio, montaje y puesta en movimiento de un método
de inmoética para un edificio, disenado para lograr los niveles de confianza y
comodidad deseados, que consideraba, desde la proteccion frente a intrusos hasta
sonidos ambientales, pasando por control de incendios. Afrontaba considerablemente el
inconveniente de centralizar dispositivos, pero no contaba con la tecnologia de Internet
ni con plataforma de software abierto. Establece un solo controlador para funciones y
acciones de sensores y actuadores, con la tecnologia aportada concretamente por los
moédulos de inmotica y programa una simulaciéon de software mediante Visual Basic,
el cual permite ver cémo se comporta el sistema en una instalacion real[13].

M. Lledé, realiz6 un trabajo de grado basado en Arduino. Alli deja ver que el proyecto
se encarga de brindar los conocimientos basicos para entender qué es y como funciona
un sistema domético y cémo, utilizando el hardware libre de Arduino, se puede crear un
sistema estable con un presupuesto muy inferior al de las viviendas de alta categoria[14].

Barrera en el articulo: “Analisis y diseno de un modelo de sistema domético de
inferior costo”, da a tratar los diferentes protocolos que pueden ser implementado en el
intercambio de dispositivos idéneos para los sistemas inmoticos, mostrando las grandes
ventajas ofrecidas por los protocolos que uso, al mismo que permiten establecer la
posibilidad de disenar tarjetas de control con elementos de facil adquisicién[15].

ATT lanzé al mercado en el mes de abril de 2013 el proyecto denominado Digital Life.
En primera instancia tuvo una cobertura de 15 mercados a nivel mundial. Este servicio
se encarga de la provisién y soporte de tecnologia en lo que se refiere a automatizacion
laboral. ATT considera a la inmdética como una oportunidad grande de mercado ya que
existe un 35% de oficinas con algtn tipo de servicio de seguridad y menos del 8% tiene
servicios de automatizacién real[16].

2.2.4. Aplicaciones Raspberry Pi

Roger Gimeno y Josep Ramos hablan acerca de las técnicas de identificacion de
patrones, se desarrolla en sistemas que se aplican rectamente justo las representaciones
pictéricas sin ejecutar la utilizacion de modelos 3D, en el cual los objetos estdn
representados en acto de las diferentes vistas del propio, el primordial objetivo de
los diferentes algoritmos es el de catalogar las diferentes subcaras de un cuerpo en
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un nuevo sub lugar, y esto es obligatorio para guiar el medio de descubrimiento de
caracteres faciales y de objetos[17].

A finales del ano 2013, se estipula una técnica de proteccién que puede ser
inspeccionado en cualquier sector de la tierra, esto lo permite actuar ya que esta
acoplado a internet, ademas, se ve la practica de IoT, y esto genera progreso cientifico.
Se utiliza una camara inalambrica, una sonaja y un sensor PIR, que son los dispositivos
de recepcion, mientras que los elementos de salida son; una reflector LCD y la mampara
electromagnética, estos elementos, estan interconectados a la Raspberry Pi y ésta esta
conectada a internet para gozar una mejor destreza e interés hacia internet de las
cosas(loT) por medio de la nube[18].

En su trabajo, Miranda plasma las facilidades ofrecidas por las tarjetas de adquisicion
de datos Raspberry y sus diversos médulos de integracion, las cuales permiten la
programaciéon de dispositivos de manera mas facil e intuitiva. Adicionalmente, mediante
el uso de sistemas de software libre, logra el diseno de una interfaz grafica e interactiva
que puede ser ejecutada en cualquier dispositivo[19].

En 2018, en el Instituto Politécnico Salesiana del Ecuador, desarrollaron un método
de entrada usando ciencias aplicadas RFiD e identificacién del rostro. Tiene una base
de datos donde se encuentran cerca de 310 imagenes almacenadas y asimismo lograr
efectuar la comparaciéon para al instante proyectar el alcance de la comprobacién.
Ademas, el hardware que se utiliza para este procedimiento es una Raspberry Pi 3 B+
y un leedor de tarjetas de RFiD, que es el encargado de mandar la informacion de la
placa a la Raspberry y precisamente para conseguir el acceso del individuo|[20].

2.3. Fundamentos Teodricos

2.3.1. Vision Artificial

La visién artificial es el compuesto de técnicas cientificas que a través de una
intervencién computacional usando algoritmos de caracterizacion permite la toma,
estudio y procesamiento de fotografias para conseguir informacion especifica, la cual
es procesada por un computador, semejante que los humanos los cuales obtienen
indicaciones del medio a través de los ojos[5]. Los sistemas de vision artificial intentan
formar un objeto equivalente obteniendo datos tutiles de una o varias fotografias
mediante un moédulo electrénico programable que realice un autoridad de maquinal.
Los sistemas de vision artificial completan tareas de observacién con un profundo grado
de variabilidad y repetitividad; jamas existe agotamiento, desgana y descuido y pueden
ocuparse en ambientes donde los individuos no podrian cumplir un correcto registro
visual.
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En un ente mortal, los ojos proporcionan al cerebelo explicacion del circulo que lo
rodea, apoyado en experiencias previas con cuerpos similares, interpreta la mutualidad
entre las fotografias recibidas y es apto de obtener decisiones. De caracter relacionado,
los sistemas de vision artificial ven al cuerpo a través de una camara, interpretan y
procesan la efigie mediante una practica en un sistema computarizado. Las aplicaciones
de visién artificial se encuentran principalmente en tareas de supervision y ensamblaje,
ya que estos son considerados trabajos repetitivos [21].

Imagen

g Decision
Original

Imagen Pre-procesada Pairin

Figura 2.1: Método Secuencial Para Reconocimiento de Iméagenes.
Fuente: Autor.

« Ventajas de la Vision Artificial: La vision artificial tiene obvias ventajas
en tareas que se ocupa a grandes velocidades y en las que existe una profunda
condicion de reiteracién, como representacion en procesos de intervenciéon visual
de un perfil de ensamblaje que trabaje sin intermitencia. En procesos en los que
se necesita ejecutar una verificacion visual de grandes cantidades de objetos, los
margenes de desliz se ven reducidos debido a que se evitan factores externos
los cuales son capaces de ejecutar actividades repetitivas con poder y velocidad,
permitiendo la tipificacién de detalles externamente del alcance del ojo humano,
entre algunas ventajas tenemos: Mejoramiento de eficacia en tiempo, Reduccién
de costes generales, Superior lapso de utilizaciéon en correlaciéon al individuo,
Posibilidad de calcular con precisién caracteristicas en las muestras, Bajos costos
de implementacion, Evita fallas Humanas, Aplicacién en lugares inaccesibles[22].

« Desventajas de la Visiéon Artificial: Considerando la cabida sensorial de los
ojos y el cerebro del ser humano, los modelos artificiales también poseen ciertas
desventajas las cuales se evaltian en referencia al nivel de implementacién de dicho
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modelo, entre las cuales se puede indicar: Son sistemas en inspeccién y mejora,
Susceptibles a problemas de luminosidad, Rapidez de deduccion limitado a la del
ser humano[22].

Componentes de un Sistema de Vision Artificial

La utilizaciéon de modelos de vision por computadora ha exagerado su inercia
en la manufactura, en la cual su primordial funciéon es en las tareas repetitivas y
otras dificultosas para un especialista. Dichos sistemas de cardcter basico poseen
diferentes elementos como lo son: Fuente de luminosidad, cdmara y prismaticos, placa
de adquisicion, computadora - procesador de vision y algoritmos para el procesamiento
a ras de software como se evidencia a continuacion[23].

CPU
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Figura 2.2: Componentes de un Sistema de Visién Artificial.
Fuente: Etitudela
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e Fuente de Luminosidad: La luminosidad es alguno de los aspectos mas criticos
de éstas aplicaciones. Si el cuerpo no se ilumina adecuadamente, se puede
extraviar informaciéon y rendimiento. Una habilidad de luminaria utilizada es
una principio de claridad y su buena distancia con proporcion a la seccion y la
camara[23].

o Camara y Lentes: Las camaras y los prisméticos que se utilizan en vision
artificial poseen una cadena de caracteristicas especificas, como el dominio del
tiro de la caAmara para rescatar las piezas que pasan por al frente del dispositivo
puntualmente en la posiciéon requerida. Las camaras de vision artificial son
crecidamente sofisticadas que las convencionales, pues brindan un justo dominio
de los tiempos, senales de video, rapidez de captura y susceptibilidad. Estos son
factores fundamentales en modelos tecnolégicos como en la manufactura. Este
procedimiento puede exponer en un monitor la visualizacion de la ilustracion, un
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grabador de video para almacenarla o un computador para visualizar, guardar
y procesar la fotografia. Las camaras de video tienen un rapido avance en las
ultimas décadas, desde las primeras camaras hasta las actuales|23].

e Computador Central y Procesador de Visién: El computador es el red
fundamental, estd compuesto por hardware y software siendo fundamental al
instante de tomar, examinar y procesar los datos a través de algoritmos,
obteniendo un logro y excelente desempeno del sistema cumpliendo también
los objetivos para los cuales fueron elaborado. El procesamiento de vision es el
modulo para obtener informacién de una retrato digital y colocarla externamente
en un sistema asentado en PC o internamente en un sistema de vision artificial
independiente. El procesamiento se realiza a través de un software y conlleva
varios pasos. Inicialmente, la fotografia se obtiene del sensor. En algunos
casos es inevitable preprocesar la fotografia para optimizarla y garantizar que
las caracteristicas necesarias sobresalen. Inmediatamente, el software ubica las
caracteristicas especificas, realiza mediciones y las compara con la descripcion.
Posteriormente, se toma una disposicion y se comunican los resultados. Mientras
muchos de los componentes fisicos de un sistema de visién artificial (como la
luminosidad) ofrecen especificaciones similares, son los algoritmos del sistema de
vision artificial lo que realmente los distingue[23].

Algoritmos para el Analisis y Reconocimiento de Imagenes

Los algoritmos para el determinaciéon e identificacién son técnicas de enfoque por
computadora que varian en dependencia a los objetivos y técnicas que se utilizan,
siguiendo un apropiado conducto|[25].

« Pre-Procesamiento(Filtrado): El filtrado de una fotografia es la maniobra de
iconografia que son adquiridas con un método de captura y las mismas no pueden
ser utilizadas claramente adentro de un régimen de vision debido a que poseen
cierta transicion de rigor de la misma que es afectada por diversas fuentes como
lo son: sonido, luminosidad y el escaso contraste al instante de su localizacién
y desarrollo, haciéndose obligatorio la actuacién de un pre-procesamiento con el
unico propésito de salvar dicha dificultad, ayudando igualmente a la tipificacién
de ciertas caracteristicas especificas buscadas en las iconografia facilitando asi la
practica de las mismas en etapas posteriores[25].

o Segmentacion de la Imagen: La segmentacion de la fotografia es la division
de las regiones y caracteristicas de provecho de las fotografias una vez estas
han sido capturadas y filtradas, y esto se logra dividiendo en dos regiones la
condicién para la localizacion de bordes y otros elementos en las mismas. La
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Figura 2.3: Clasificacién de un Sistema de Reconocimiento.
Fuente: Autor.

maniobra de segmentacion adecuadamente depende de la condicién y el arquetipo
de informacién que se busque en dicha fotografia[25].

« Extraccion de Caracteristicas: La separaciéon e identificacién de
caracteristicas en una fotografia es la toma de medidas de los diferentes
objetos estudiados una vez que fueron definidos, a estos se los extrae en caracter
de vector[25].

o« Comparacion y Resultado: El proceso de comparaciéon en muchas ocasiones
depende de un algoritmo (Redes Neuronales) basado en rasgos predeterminados,
con el fin de determinar la similitud qu se busca para después con un porcentanje
de apariencia poder tomar una decisiéon[25].

2.3.2. Inteligencia artificial (Al)

La inteligencia artificial es la rama de las ciencias de la computacion que lidia con el
estudio y el disefio de agentes inteligentes que perciben su entorno y toman decisiones
para maximizar sus posibilidades de éxito [26]. Las caracteristicas que poseen estos
agentes son las que nosotros asociamos con el comportamiento inteligente de los seres
humanos, caracteristicas tales como percepcion, procesamiento del lenguaje natural,
resolucién de problemas y planeacion, aprendizaje y adaptacién al entorno [27].

El machine learning es una de las areas de estudio de la inteligencia artificial, area
la cual ha estado en constante crecimiento a lo largo de los ultimos anos, usado
cominmente en tareas que requieren extraer informacion de grandes sets de datos




2.3. FUNDAMENTOS TEORICOS 15

[28]. Su uso consiste principalmente en dos pasos, la primera fase donde se usan datos
de entrada (como por ejemplo imdgenes de gatos y perros para realizar una tarea de
clasificacién) para encontrar los pardmetros que mejor solucionan la problemética, y
la segunda fase, donde se usan los pardmetros encontrados para realizar la tarea de
clasificacion, fase llamada también “inferencia”[29).

El deep learning es un subcampo del machine learning que basa sus modelos en
componentes basicos llamados "neuronas”, las cuales estan inspirados en las neuronas
biolégicas. Estas estan organizadas en capas sucesivas y conectadas entre si, conexiones
a las cuales se les atribuye un peso que es ajustado en la fase de aprendizaje. Cada
neurona mapea su entrada a una salida con una funcién de transferencia, simulando el
comportamiento de las neuronas del cerebro.

Después de la fase de aprendizaje, la red neuronal es capaz de separar los datos de
entrada en jerarquias de caracteristicas, representando multiples capas de abstraccién.
Un ejemplo es el reconocimiento de rostros, la primera capa identifica patrones
elementales como lineas, bordes y esquinas; y las capas siguientes se encargan de
encontrar patrones mas grandes como labios, cejas y ojos. Existen dos tipos de redes
neuronales especialmente conocidos, las redes neuronales convolucionales (especiales
para tareas de visién computacional) y las redes neuronales recurrentes (usadas en
aplicaciones de procesamiento de lenguaje) [29].

Historia de las redes neuronales artificiales

Sus inicios se remontan a 1957, cuando Frank Rosenblatt comenzé sus desarrollos
en el perceptrén, la red neuronal mas antigua. Un modelo capaz de predecir patrones
similares a los cuales se les habia presentado en su entrenamiento, pero al ser un
modelo tan simple, no era capaz de resolver problemas no linealmente separables como
la funcion XOR (OR-exclusiva).

Luego en 1960, Bernand Widroff y Marcian Hoff hicieron la primera implementacion
exitosa de una red neuronal a un problema de la vida real con su modelo Adaline
(ADAptative LINear Elements), usado como filtro para la eliminacién de ecos en lineas
telefonicas. Las redes neuronales artificiales tuvieron un fuerte declive en 1969 cuando
Marvin Minsky y Seymour Papert probaron matematicamente que el perceptrén no era
capaz de resolver problemas no linealmente separables, los cuales eran relativamente
faciles, demostrando que el perceptréon era débil dado que la no-linealidad esta
ampliamente presente en problemas de la vida real.

El renacimiento de las neuro-redes lo trajeron John Hopfield en 1985 con su
libro “Computacion neuronal de decisiones en problemas de optimizacion” y David
Rumelhart junto con G. Hinton, quienes redescubrieron el algoritmo de propagacion
hacia atrds (backpropagation) usado hasta el dia de hoy para el entrenamiento de redes
neuronales [30].
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Redes Neuronales Artificiales

“Las redes neuronales artificiales (RNA) surgen como un intento para emular el
funcionamiento de las neuronas de nuestro cerebro” [31]. Estas neuro-redes estén
enfocadas en modelar la forma de procesamiento de la informacion en sistemas nerviosos
biologicos, principalmente basdndose en el funcionamiento del cerebro humano, el cual
es un sistema altamente complejo, capaz de realizar muchas operaciones de forma
paralela, a diferencia de las computadoras convencionales, las cuales son de tipo
secuencial o una operacion a la vez.

Una red neuronal se puede describir como un procesador de informacién, constituido
por unidades sencillas e interconectadas llamadas neuronas, ademas es capaz de
almacenar conocimiento a través de la experiencia, tal como lo hace el cerebro humano,
y tener un comportamiento no lineal, teniendo la capacidad de procesar informacién
que presente una no-linealidad.

Las neuronas artificiales reciben entradas las cuales son multiplicadas por los pesos
asociados a cada conexion, dichos pesos indican la importancia de cada entrada de la
neurona, posteriormente se realiza la suma de todas estas multiplicaciones, el resultado
es evaluado en una funcion de activacion la cual puede ser del tipo escalén, sigmoidal,
entre otras, siendo el valor devuelto por esta funcién, la salida de la neurona [32].
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Figura 2.4: Esquema de una neurona artificial.

Fuente: Pigou and Sander
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Dentro del cerebro se presenta una red de células (neuronas) las cuales presentan
una gran cantidad de conexiones entre si, la informacion que recibe cada uno de estos
componentes a través de las dendritas, pasa a través del soma el cuales el érgano de
computo y va al axon, para transmitir la informacién de salida a otras unidades a las
que esté conectada, se estima que en el cerebro hay alrededor de cien mil millones de
neuronas.

La unién entre 2 neuronas o mas recibe el nombre de sinapsis, esta conexion es
uni-direccional. Cada neurona recibe impulsos eléctricos a través de las dendritas y
estds estan a su vez conectadas a otras para producir la sinapsis [34].
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Figura 2.5: Estructura de una neurona bioldgica.

Fuente: Campos

Estructura de una Red Neuronal Artificial

Como se ha mencionado anteriormente, una red neuronal artificial estd compuesta
por elementos simples, llamados neuronas; tenemos varias de estas unidades ordenadas
por capas, la capa de entrada, la cual no realiza ningiin proceso, su tunica funcién
es entregar los valores de entrada a los siguientes nodos; las capas ocultas, reciben los
valores de entrada y se ocupan de proporcionar mayor complejidad a la red, permitiendo
un mejor aprendizaje, éstas capas pueden o no estar presentes en una red, dependiendo
de la topologia escogida; por tultimo la capa de salida de encarga de proporcionar la
salida del sistema.
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Ventajas de las Redes Neuronales Artificiales

o (Cada una de las neuronas realiza un procesamiento, dependiendo de las entradas
y pesos asociados a estas, ademas de la funcién de activacién asignada. Dicho
procesamiento se realiza de manera paralela y proporcionan una respuesta al
mismo tiempo.

o Los pesos sinapticos son ajustados usando reglas de aprendizaje como el
algoritmo de backpropagation, enseniando a la red lo que necesita para funcionar
correctamente.

o Las redes neuronales son tolerantes a fallos, pueden seguir operando si parte de
la red deja de funcionar, solo dejard de funcionar para los patrones en los que
dicha region desempenaba un papel importante.

o Las redes neuronales tienen la capacidad de predecir patrones que no han sido
mostrados anteriormente (patrones que no fueron dados a la red en el periodo
de entrenamiento). El tinico requisito es que el nuevo patrén sea similar a los de
entrenamiento.

o La velocidad de respuesta de las redes neuronales es casi inmediata una vez que
han sido entrenadas [36].

Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales han tenido gran protagonismo en la ultima
década en gran variedad de campos relacionados con el reconocimiento de patrones,
desde reconocimiento de imagenes hasta reconocimiento de voz. Debido al reducido
numero de parametros requeridos, los desarrolladores se han enfocado en aumentar el
tamano de los modelos para dar solucion a tareas complejas que no eran posibles con
las redes neuronales artificiales clédsicas.

Otro aspecto importante acerca de las CNNs es obtener caracteristicas abstractas
cuando la entrada se propaga a las capas mas profundas. Por ejemplo, en la clasificacion
de imagenes, los bordes son detectados por las primeras capas, las formas simples son
detectadas en las capas secundarias y las caracteristicas de alto nivel como las caras,
son detectadas en las capas mas profundas como se puede ver en la figura 2.6[37].

Estructura de una CNN

La arquitectura de una CNN estd compuesta por varios bloques como capas de
convoluciéon (convolutional layers), capas de agrupacién (pooling layers) y capas
conectadas. Tipicamente una CNN consiste en la repeticion de bloques con varias
capas de convolucion y capas de agrupacion seguidos de una o mas capas conectadas
[38].




2.3. FUNDAMENTOS TEORICOS 19

2er bl

. -
f-_!fy =ty B

UaherN
-'?, -t =

High-level features

Mid-level features

Low-level features

Figura 2.6: Caracteristicas aprendidas de una red neuronal convolucional.

Fuente: Albawi

Convolutional Layer

Las capas de convolucién son los elementos principales en una CNN que desarrolla
la extraccion de patrones, que consiste en una combinacion de operaciones lineales y
no lineales, que son las convoluciones y las funciones de activacion.

Una Convolucién es un tipo de operacion lineal usada para extraccion de
caracteristicas, donde un arreglo de niimeros llamado kernel, es aplicado a la entrada,
que es un arreglo de nimeros llamado tensor. El valor de una posicién dada del tensor
de salida, es obtenido mediante la suma de los productos de cada uno de los elementos
del kernel y cada una de las posiciones del tensor de entrada, a este tensor de salida se le
llama mapa de caracteristicas (ver figura 2.5). El proceso se repite multiples veces para
obtener varios mapas de caracteristicas, difiriendo cada uno por el kernel usado, estos
varian de tamano, los mas comunes son 3x3, 5x5 y 7x7. La operacion de convolucion
estd definida por el tamano del kernel y la profundidad del mapa de caracteristicas
(38].

Non-linear Layers

Las salidas de operaciones lineales como las convoluciones son luego pasadas
funciones de activacion no lineales. La capa ReLU es una de las mas usadas ya que
tiene la ventaja de entrenar las CNN mucho mas rapido. En ReLLU se implementa la
funcion y = max(z,0), el tamano de entrada y salida son el mismo. Esta incrementa
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Figura 2.7: Ejemplo de una operaciéon de convolucién con un kernel de tamano 3x3, con
desplazamiento de valor 1.

Fuente: Yamashita

las propiedades no lineales de la funcién de decisién y de la red en general sin afectar
los campos receptivos de la capa convolucional [33].

Pooling Layers

Las capas de agrupacién (Pooling layers), se encargan de reducir la resolucion de
los mapas de caracteristicas. haciéndolos robustos frente a ruido y distorsiéon. Hay
dos tipos de estas capas, agrupacién méaxima (Max pooling) y agrupacién promedio
(Average pooling). La figura 2.7 muestra el proceso de agrupacion que realizan estos
dos tipo de capas, la entrada tiene un tamano de 4 x4, y la salida en ambos casos es de
2x2. La entrada es dividida en matrices de tamano 2 x2. En el caso de max pooling,
se toma cada una de las subdivisiones de la entrada y se toma el valor maximo de los
4 valores y en el caso de average pooling, el resultado es el promedio entre los 4 valores
del arreglo [33].
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Figura 2.8: Representacion de la funcionalidad de ReL.U.

Figura 2.9: Representacion del max pooling y el average pooling.
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Las capas completamente conectadas (Fully connected layers) son la tltima estaciéon
en la topologia de una CC, consiste en un arreglo multicapa de neuronas (ver figura
2.8) [39]. Esta capa tiene conexiones con todas las activaciones de la capa previa.
Sus activaciones se computan con operaciones de matrices teniendo en cuenta el
desplazamiento “bias” [40].
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Figura 2.10: Fully-connected layer
Fuente: Sakib2018

La MobileNet es un modelo creado especialmente para aplicaciones de visién artificial
para teléfonos méviles y sistemas embebidos, por lo tanto el modelo no requiere de altas
prestaciones en cuanto a hardware para realizar los calculos de forma rapida y en tiempo

real.

La arquitectura usa convoluciones separables en profundidad el cual es un tipo de
convolucion mas rapida que las usada en otras arquitecturas.

MobileNet puede ser usada en varias tareas de reconocimiento de imagenes tales
como reconocimiento de puntos de referencia, deteccién de objetos (MobileNet puede
clasificar hasta 1000 objetos) y reconocimiento de rostros[41].

Object Detection

Finegrain Classification

Photo by Juanedc (CC BY 2.0)

Face Attributes

Google Doodle by Sarah Harrison

Photo by HarshLight (CC BY 2.0)

Landmark Recognition

|H 277\ 277 J
ooo ogo
. MobileNets

Phato by Sharon VanderKaay (CC BY 2.0)

Figura 2.11: El modelo MobileNet puede ser aplicado a varias tareas de reconocimiento de

forma eficiente.
Fuente: Howard.




2.3. FUNDAMENTOS TEORICOS 23

"You Only Look Once (YOLO)

YOLO es una arquitectura capaz de detectar objetos de distintas clases en una
imagen "viéndola” una sola vez, lo que le permite ser mas rapida que otras arquitecturas
desarrolladas anteriormente. La rapidez de YOLO le permite detectar objetos en tiempo
real, llegando hasta los 30 FPS a un pequeno costo de exactitud.

Person: 0.44

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Figura 2.12: El sistema de deteccién YOLO.
Fuente: Redmon

La deteccion de objetos se lleva a cabo dividiendo la imagen de entrada con una
cuadricula de cierto tamano S. Posteriormente, para cada una de las celdas se predicen
N cuadros delimitadores y se calcula la probabilidad para cada uno de ellos. Después se
eliminan los cuadros que estan por debajo de un limite de probabilidad definido y de los
restantes se toman los que tengan la maxima probabilidad con el fin de eliminar varios
cuadros que estén sobre el mismo elemento, dejando el que lo encierre de la manera
mas exacta. El proceso puede visualizarse de forma gréfica con la figura 2.13[42].

Figura 2.13: Imagen con grilla de entrada, cuadros delimitadores, mapa de probabilidades
y deteccion del algoritmo YOLO.

Fuente: Redmon
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2.3.3. Reconocimiento de Patrones

Con el avance de los seres humanos, como otros organismos, han desarrollado
importantes mecanismos y habilidades para obtener la informacion del espacio y a
partir de ello adquirir decisiones. La medida de inspeccionar diferentes situaciones y
obtener conclusion pertinente es un medio esencial de la humanidad, aparentemente
este trabajo se aprecia como una sencilla labor cotidiana, sin embargo implica un
transcurso cognoscitivo dificultoso.

Los humanos obtienen la informacion del espacio mediante de los sentidos como la
vista, el tacto, el gusto, el olfato y la escucha; en proporcion los sistemas inteligentes
la obtienen a mediante sensores y presentan los datos en representacion idéneo para su
procesamiento e inferencia en ordenadores. Los datos registrados son llamados patrones
y éstos pueden ser representados como senales, fotografias o tablas de datos[43].

Una descripcién puntual de Identificacién de Patrones es la consecuente: Es la
categorizacion de datos de ingreso en clases identificadas, intermedio de la separacion
de caracteristicas significativas o atributos de los datos extraidos de un espacio que
contiene detalles irrelevantes. Matematicamente hablando, la categorizacién consiste
en el fraccionamiento del area n-dimensional determinado por las caracteristicas de un
cuerpo, en varias regiones, en el cual cada zona corresponde a un curso[44].

Conceptos Basicos del Reconocimiento de Patrones

o Patrones: Un director es la idea que puede ser identificable de acuerdo a sus
particularidades o propiedad, éste puede ser genérico o definido. Los patrones
genéricos son ideas abstractas mientras que un patrén definido es la escritura
mecénica de un cuerpo, por ejemplo los simbolos (letras, caligrafias), fotografias
digitales, fotografias tridimensionales, firmas, sefiales de audio, etc[45].

e Clases: Un género es un etapa o clase de los patrones. Los patrones que
pertenecen al mismo género comparten los mismos emblemas y conductas. En
un direccién genérica, una clase, se puede explicar como una muestra o modelo
que idealiza un cuerpo. El conjunto de todas los géneros se le conoce como area
de parafrasis[45].

o Caracteristicas: Las particularidades describen a los patrones, de acuerdo al
importe de sus emblemas, y determinan el drea de caracteristicas de un género[45].

o Similitud: La conciencia de similitud, es el fragmento abierto en el transcurso
del RP, se refiere a los valores parecidos de un emblema en dos o més cuerpos.
En el transcurso de identificaciéon, se evaltia la semejanza entre un cuerpo y un
tipo que idealiza al género al que compete[45].
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Paradigmas del Reconocimiento de Patrones

En el problema del Reconocimiento de Patrones existen diferentes paradigmas para
la soluciéon de un problema, aunque no existe un consenso de como categorizarlos, una
de lasaproximaciones se describe en el siguiente esquemal[46]:

Clasificacién
estadistica

Redes
neuronales
Clasificacién
estadistica

Redes
neuronales
Regresion Supervisado Clsslficacion
8 2 estadistica
Supervisado/n Puntuacién
— o supervisado estructural

Andlisis

sintdctico

Supervisado

Inferencia
gramatical

Figura 2.14: Paradigmas del Reconocimiento de Patrones.
Fuente: Autor

Clasificacion

No supervisado

Paradigmas
del RP

Descripcion

Estos modelos se basan segtin su maniobra en uno de los enfoques de investigacion
de similitud, las cuales se les conoce como supuesto. Las hipdtesis pueden ser obtenidas
de dos maneras: ilustracion supervisada e ilustraciéon no supervisado.

o Aprendizaje Supervisado o Hipétesis Inductiva: Define un conjunto de
funciones a partir de datos de entrenamiento o clases previamente definidas. Un
patron desconocido es evaluado en las funciones y de acuerdo al resultado es
clasificado en uno o més clases[46].

o Aprendizaje no Supervisado o Hipétesis Deductiva: En este tipo de
aprendizaje no existe ninguna clasificacion previa del objeto y en algunas
ocasiones ni siquiera se han definido las clases[46].

Diseiio de un Sistema de Reconocimiento de Patrones.

Un método de identificaciéon de patrones, independientemente de la norma que
implementa, esta emparejado por distintos modelos que operan de modo sistematico
referente a los patrones. El sucesivo bosquejo corresponde a la distribucion de un
método propio de un sistema de identificacién de patrones[46).




26 MARCO TEORICO

e

Adquisicion de

procesamiento

Extraccion de
caracteristicas

l : Verificacion /
Identificacion
L

Figura 2.15: Esquema general de un Sistema de Reconocimiento de Patrones.
Fuente: Autor

2.3.4. Inmética

La palabra inmoética es una variacion de la domoética que estd compuesta por domo
proveniente del latin doinus cuyo significado es casa, y, tica, que algunos la relacionan
con automatica proveniente del griego y otros con la palabra informética (De Russis,
2011). Aunque no exista una definicién exacta de la inmética el concepto en general
se relaciona con el funcionamiento de un edificio o ambiente automatizado. Por este
motivo la inmdtica es una tecnologia inteligente escalable a diferentes entornos (Bticino,
2012).

El término inmoética representa o se utiliza para denominar varios subconceptos
relacionados a esta tecnologia por ejemplo, la fusiéon entre la electrénica y la informatica
para integrar el control y supervision de dispositivos existentes en un ambiente laboral,
como edificios y oficina "Smart Euviroment”, o también, como para cualquier tipo
de viviendas donde se utiliza el nombre de "Home Automation” (Ryan, 1988). Otros,
al hablar de inmoética lo relacionan con el término de edificio inteligente, un término
que tiende a ser aplicado en el ambito de los grandes bloques de oficinas, bancos,
universidades y edificios industriales (Delgado, Moreno, Véliz, Leyton, 2007).

Si bien es cierto, el término inmética engloba de manera general la posibilidad de
automatizar procesos habituales y tener control sobre ellos, la misma como tal no logré
desarrollarse fiablemente hasta la introduccién gradual y acelerada de la informatica y
las telecomunicaciones en ambientes frecuentes para la gente comin (Sandetel, 2011).
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La introduccion de las TIC’s, en procesos de automatizaciéon es la que ahora permite
dotar de "inteligencia” a cualquier ambiente que el usuario desee.

En la planificaciéon de un sistema inmotico se deben considerar los siguientes
aspectos o dreas donde se espera optimizar los recursos (Gémez Paradells, 2010):
disminuir los costos energéticos mediante la automatizacion, adquirir informaciéon
para toma de decisiones en el area de seguridad, optimizar el confort utilizando el
control de climatizaciéon e ilumindcién, integracién con la nube y nuevas tecnologias y
monitorizacion en diferentes medios y tiempo real de las instalaciones.

Esto significa que desde un punto de vista general, los sistemas inteligentes, con el
fin de lograr los objetivos de automatizaciéon, requieren tener acceso y controlar las
siguientes aéreas criticas de la infraestructura del ambiente donde se instalara: sistema
de iluminacion, sistema de climatizacion, el suministro de energia, accesos a los locales,
circuitos de video, sensores de incendio, sistema de seguridad accesos y antirrobo y
seguridad informética (Bticino, 2012; Junestrad, Assare, Vasquez, 2005).

2.3.5. Sistema Embebido - Raspberry Pi

Con el deseo de compartir la diversion de la informatica y la necesidad de que
mas personas conocieran como funcionaban las computadoras, Eben Upton cred una
computadora pequena y barata. Con la ayuda del Dr. Rob Mullins, el profesor Alan
Myecroft y Jack Lang de la Universidad de Cambridge; Pete Lomas, un experto en
hardware; y David Braben, la Fundacién Raspberry Pi, una organizaciéon benéfica que
se propuso promover el estudio de la informatica y temas relacionados, especialmente
a nivel de escuela, y poner de nuevo la diversion en el aprendizaje de la informatica. La
Fundacién Raspberry Pi tenia como objetivo abrir el mundo de la informatica mediante
la creacion de un dispositivo de hardware que era asequible al bolsillo, por ende era
accesible a todo el mundo, y no habria necesidad de preocuparse por experimentar con
ella. Estaba sin caja para que sea facil de jugar[47].

En 2011, después de cinco anosde intensa ingenieria, el primer prototipo de
computadora Raspberry Pi se produjo. Después de un articulo sobre el blog de Rory
Cellan-Jones, el periodista de tecnologia Rory Cellan-Jones se volvié viral, la Fundacion
se pregunto si estaban en las primeras etapas de algo mas grande de lo que esperaban.
Después de una intensa ingenieria se realiz6 una placa reducida para permitir que la
Raspberry Pi se construya lo suficientemente barato para ser vendido por 25 euros,
un lote inicial de 10.000 sali6 a la venta el 29 de febrero de 2012 a las 6 am algunos
minutos mas tarde, se habian agotado. dieciocho meses después, 1,75 millones habian
sido vendidos en todo el mundo (Robinson Cook, 2014).

La Tarjeta Raspberry Pi viene con algunos puertos de salida tales como HDMI para
hacer uso del monitor, puertos USB para conectar dispositivos de memoria portatil,
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mouse, teclado; puerto de audio, led indicadores de encendido de la tarjeta, puerto de
alimentacion, puerto para la tarjeta SD; los puertos GPIO que pueden ser utilizados

para conectar diversos actuadores, ademas cuenta con Bluetooth 4.1, Bluetooth Low
Energy y 802.11n Wireless Lan (Wi-fi)[47].(Ver Tabla 2.1)

2.3.6. Transfer Learning

Existen diferentes estrategias y técnicas de transfer learning que pueden aplicarse
en funcion del dominio, la tarea en cuestiéon y la disponibilidad de datos. Los métodos
de transfer learning se pueden clasificar segin el tipo de algoritmos tradicionales de
machine learning involucrados, como:

o Inductive Transfer learning: En este escenario, los dominios de origen y
destino son los mismos, pero las tareas de origen y destino son diferentes entre
si. Los algoritmos intentan utilizar los sesgos inductivos del dominio de origen
para ayudar a mejorar la tarea de destino. Dependiendo de si el dominio de origen
contiene datos etiquetados o no, esto se puede dividir en dos subcategorias, similar
al aprendizaje multitarea y el aprendizaje autodidacta, respectivamente[48].

o Unsupervised Transfer Learning: Esta configuraciéon es similar a la
transferencia inductiva en si misma, con un enfoque en tareas no supervisadas en
el dominio de destino. Los dominios de origen y destino son similares, pero las
tareas son diferentes. En este escenario, los datos etiquetados no estan disponibles
en ninguno de los dominios[48].

e Transductive Transfer Learning: Hay similitudes entre las tareas de
origen y de destino, pero los dominios correspondientes son diferentes. En esta
configuracién, el dominio de origen tiene muchos datos etiquetados, mientras
que el dominio de destino no tiene ninguno. Esto puede clasificarse atin méas en
subcategorias, en referencia a configuraciones donde los espacios de caracteristicas
son diferentes o las probabilidades marginales[48].

Modelos Pre-entrenados

Un modelo pre-entrenado es un modelo creado por alguien méas y entrenado con
abundantes datos para resolver un problema similar. En lugar de construir un modelo
desde cero para resolver un problema similar, utiliza el modelo entrenado en otro
problema como punto de partida. Por ejemplo, si se desea construir un sistema
de reconocimiento de plantas. Puede dedicar meses a construir un algoritmo de
reconocimiento de imagen aceptable desde cero o puede tomar un modelo de inicio
(un modelo pre-entrenado) de Google que se construyé sobre datos de ImageNet para
identificar imagenes en esas fotos. Un modelo pre-entrenado puede no ser 100% preciso
en su aplicacion, pero ahorra enormes esfuerzos necesarios para reinventar los mismos
conceptos una y otra vez[48].
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El objetivo de entrenar una red neuronal es identificar los pesos correctos para
la red mediante multiples iteraciones hacia adelante y hacia atras. Al usar modelos
pre-entrenados que han sido entrenados previamente en grandes conjuntos de datos,
podemos usar directamente los pesos y la arquitectura obtenidos y aplicar el aprendizaje
en nuestra declaracién del problema. Esto se conoce en inglés como Transfer Learning.
Transferimos el aprendizaje del modelo pre-entrenado a nuestro enunciado del problema
especifico[48].

2.4. Sintesis

En el primer capitulo de esta Tesis, enuncidbamos como proposito principal el estudio
de Visién Artificial, ya que, con ello se puede realizar multiples trabajos. De éste
tema, surge el reconocimiento facial, para poder llevarlo a cabo se deben integrar
factores como son las redes neuronales, es un medio que nos facilita todo el analisis del
mismo para otorgarnos una respuesta del patron que se busca. Partiendo de todo eso
se concluye el capitulo de marco tedrico como un analisis bibliografico de antecedentes
que involucren la misma iniciativa y definiciones sobre temas particulares para el apoyo
del mismo.
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Componentes Descripcion

Chipset Broadcom
BCM28387RIFBG y
Procesador 1,2 GHz de cuatro
nucleos ARM
Cortex-A53
Dual Core VideoCore
IV, Multimedia

Co-procesador.
Proporciona Open
GPU GL ES 2.0, OpenVG
acelerado por
hardware, y 1080p30
H.264 de alto perfil
de decodificacion.
RAM 1GB LPDDR2.
Ethernet socket
Ethernet 10/100
BaseT, Salida de
video, HDMI rev 1.3
y 1.4, Salida de audio,
Conectividad USB 4 x Conector
USB 2.0, 40-clavijas
de 2,54 mm (100

milésimas de
pulgada) de

expansion: 2x20 tira

Tabla 2.1: Especificaciones Técnicas de la Raspberry Pi
Fuente: Autor.




3. Metodologia

3.1. Introduccién

Partiendo del compromiso social que tiene cada individuo con su entorno y el aportar
una nueva estrategia para la reduccion de la propagacion del presente virus surgue la
iniciativa de éste trabajo de grado. Por consiguiente, se debe indagar sobre la tematica
expuesta para generar un buen estado del arte; siendo especifico se hace incapié en
temas como visién artificial (Reconominento Facial), redes neuronales convolucionales,
aspectos de programacion y pagina web. De acuerdo con lo anterior se puede plantear
una estrategia de desarrollo del proyecto que tenga un impacto social considerable
logrando los objetivos principales del mismo. Para éste trabajo de investigacion se
realiza un estudio con la finalidad de responder a los objetivos establecidos y dando un

enfoque mixto como se aprecia en el siguiente esquema.

CovID 19.

Implementacion de un Sistema de
Control Remoto para la Inspeccion
de un Proceso Inmético sobre un
Sistema Embebido a través de
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Figura 3.1: Metodologia y Fase de Investigacién.

Fuente: Autor
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3.2. Metodologia y Fase de Investigacion

Indagacion Preliminar Asociada al Trabajo de Grado (Estado del Arte)

Este es uno de los pasos fundamentales de la investigaciéon, es el punto de partida
del estudio, ya que, se aplica un estudio correlacional, es decir, relacionar los resultados
obtenidos por estudios anteriores con los resultados a obtener. Los estudios en los que
se referencia la investigacién estdn en el apartado del Estado del arte, es aqui donde
vamos a discernir las variables que se pueden identificar en nuestro trabajo, ya que,
pueden ser cualitativas y cuantitativas convirtiéndolo en un enfoque mixto.

Estudio de Posibles Software para el Desarrollo de la Interfaz

Al comenzar con este proyecto nos encontramos con un factor de programacion de
alto grado. Esta fase se inlcuye para tener un contexto de los diversos programas
o extensiones de los mismos que se implementan para todo el proceso. Ademas, la
finalidad es encontrar un software que se mezcle a las habilidades de programacion del
tesista, con ello, se puede avanzar mas rapido en ciertos aspectos y detenerse en otros.

Estudio de Vision Artificial Para el Reconocimiento Facial

Coémo lo habia mencionado en la fase anterior, éste trabajo de grado tiene un cierto
nivel de programacion y no solo en la interfaz para la interaccién sistema - usuario, sino,
en el reconocimiento facial para detectar el uso de tapabocas (Mascarillas). Partiendo
de todo ésto, se busca un leguaje de programacion ameno a las habilidades del tesista
con el fin de solucionar éste item en el trabajo de investigacion.

Focalizar la Muestra (Dataset de Imagenes)

En esta etapa del proyecto se hace una revisién de la poblacién especifica a la cual serd
dirigida el proyecto, teniendo en cuenta los diferentes aspectos que puedan presentar los
grupos. Teniendo la proyeccion de las posibles problematicas que se puedan presentar
para el correcto reconocimiento facial como: Personas con alguna prenda que cubra la
cara, el uso de bufandas, etc. Ante ésto se focaliza la muestra a un dataset de imagenes
para poder trabajar sobre una poblacion determinada y obtener resultados idéneos.

Elaborar la Interfaz en React Integrando los Algoritmos de Reconocimiento
Facial

Una vez terminada la fase de investigacion y estado del arte, se procede al desarrollo
del mecanismo. Sabiendo cual es la muestra y encontrando un lenguaje de programacion
que nos ayude con ésto, se trata de integrar los conceptos. Siendo especifico, React, es
una biblioteca Javascript de codigo abierto disefiada para crear interfaces de usuario con
el objetivo de facilitar el desarrollo de aplicaciones en una sola pagina; con éste software
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se desarrollarda toda la parte visual y de interaccién con el proceso. Ademas, Python
se trata de un lenguaje de programacion multiparadigma, ya que soporta parcialmente
la orientacién a objetos, programacion imperativa y, en menor medida, programacion
funcional; con éste software se desarrollard la aplicacion de reconocimiento facial, el
cual, conlleva el uso de redes neuronales. Al finalizar las etapas de programacion de
forma independiente, se busca la integraciéon de los mismos para la culminacién del
proyecto.

Elaboracion de un Tablero con Conexiones Eléctricas para Salidas de Voltajes
Estandares

Los tableros eléctricos son los encargados de resguardar los componentes o
dispositivos de mando y de control de cualquier régimen eléctrico a partir un circuito
primordial en un domicilio incluso el de una maquina manufacturera. En estos se puede
reunir los dispositivos de conexién, maniobra, proteccion, etc.

Generar la Aplicacién

La generacién de la aplicacién consiste en plasmar de forma fisica todo el proceso de
trabajo. Este puede llegar a ser una de las fases mas arduas y dificiles de la investigacion,
ya que, puede tomar tiempo para la implementacién, como para conseguir los materiales
requeridos para el correcto funcionamiento del prototipo.

Realizar Pruebas con la Muestra

En este apartado se lleva a cabo los ensayos técnicos del proceso obtenido de la
investigacion (en sus primeras etapas ya que este requiere de mejoras continuas) donde
se evaliian parametros de compatibilidad con el entorno y los participantes, propiedades
de los materiales, entre otros. Haciendo un enfoque prioritario a la respuesta que
tiene el sistema con los objetivos planteados al inicio del trabajo de grado, y de esta
manera avanzar o tomar las medidas necesarias para replantear la aplicacion generada
o continuar con el proceso.

Analisis de Datos

Se analizaran las variables de enfoque mixto que se seleccionen de estudios anteriores
para contar con un criterio basado en los resultados obtenidos de investigaciones
similares que sean relevantes en el tema, con esto se pueden establecer mejoras.

Interpretacion de los Datos

Este paso es donde se toman e interpretan los datos obtenidos, es decir las variables
las cuales soportan los resultados de la investigacion.
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Resultados y Mejoras

En esta seccion del trabajo de grado se espera obtener los resultados acordes a los
objetivos anteriormente planteados. Ademas, se hace una revisién técnica y digital
para identificar su viabilidad, logrando concluir el proyecto y plantear mejoras futuras.
Se presentaran las conclusiones méas relevantes que pueden ser consideradas como
contribucion a la comunidad cientifica para estudios similares y posteriores.

3.3. Sintesis

El capitulo de Metodologia, senala un orden a implementar para lograr con los
objetivos expuestos al inicio del libro. Ademas nos identifica que tipo de investigacion se
debe seguir, como también las actividades necesarias para el desarrollo de la propuesta
de forma especifica.




4. Desarrollo de la Propuesta

4.1. Introduccion

Este capitulo de investigacién y desarrollo puede otorgarse como uno de los capitulos
mas completos y largos durante el proceso de implementacién, ya que, de forma
especifica se busca darle solucién a cada aspecto que conforman a las actividades de la
metodologia. En primer lugar se hablara de la composicién del dataset de imagenes de
personas con uso o no de mascarillas, de éste aspecto se deriva el resto de actividades a
seguir. Teniendo un dataset como el que se explicarda a continuacion, nos libera de una
limitante y especifica la poblacion con la que se trabajo para el desarrollo de los co6digos
de programacion. Por consiguiente, al tener la base de datos de imagenes con la que se va
a trabajar, se procede al aplicar técnicas de reconocimiento facial involucrando las redes
neuronales como entes de aprendizaje y respuesta del mismo; teniendo éstas actividades
culminadas, se puede continuar con el proceso, el cual, seria la implementacion de
una interfaz WEB para interaccion Sistema - Usuario y la programaciéon del sistema
embebido como controlador de activacion o desactivacion de los elementos finales de
control.

4.2. Composicion del Dataset de Imagenes

La notacién para la deteccion del empleo de la mascarilla en tiempo real, esta
elaborado utilizando herramientas de ilustraciéon automatico intrinsecamente de una
norma que se conoce como Vision por Ordenador. La finalidad es que la utilizacién que
contiene este algoritmo pueda divisar si una persona lleva o no la mascarilla en uso.
Muestra que podria resaltar para nuestro cerebro una labor simple, reviste de alguna
pluralidad, y se hace utilizando unos métodos conocidos como Aprendizaje Profundo
(Deep Learning) en el cual resaltan las CNN. En limite de procesos inicialmente
se le ensena a nuestro algoritmo a que “aprenda” (Inteligencia Artificial) y logre
diferenciar si lo que ve es un individuo y en seguida si un individuo lleva o no el
uso de mascarilla. ;Cémo se hace? Esto se hace con fotografias de personas con y sin
tapabocas, posteriormente de ver muchas veces las fotografias nuestro método habra
capturado las particularidades de las fotografias. Se hace vigor en la utilizaciéon de un
algoritmo de ilustracion maquinal supervisado y por consiguiente nuestra red neuronal
aprenderd de retratos previamente etiquetadas en el cual ya se han clasificado “de
previo” las particularidades que a futuro vamos a exigir que la notacién reconozca.
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Este conjunto de datos consta de 3835 imagenes que pertenecen a dos clases:

o« CON Mascarrilla o Tapabocas: 1916 imagenes.

o SIN Mascarrilla o Tapabocas: 1919 imagenes.

Las imégenes utilizadas fueron imagenes reales de rostros con y sin mascarilla. Las
imagenes fueron recolectadas de las siguientes fuentes:

o API de Bing Search con este script se recolectan las imagenes de las web
directamente, en este caso con el buscador de Microsoft “BING”

e Conjuntos de datos de Kaggle

Figura 4.1: Imagenes CON Mascarilla del Dataset.

Fuente: Kaggle
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Figura 4.2: Imagenes SIN Mascarilla del Dataset.

Fuente: Kaggle

4.3. Estructura de la Red Neuronal a Implementar

En esta seccion se describe el entrenamiento de la red neuronal convolucional a cargar
en la tarjeta Rasberry Pi. Ademas se describen los algoritmos para la implementacion
de esta red, la deteccién de rostros que se realiza con un modelo ya entrenado ofrecido
por librerias de Python.

Para el entrenamiento de la red neuronal se uso6 la libreria Keras, por la simplicidad
que brinda a la hora de crear y entrenar modelos.

4.3.1. Arquitectura de la CNN

La arquitectura elegida para el desarrollo del proyecto fue la MobileNet debido al
poco espacio que usa y su alta precision. Se usé un modelo pre-entrenado y se ajustaron
algunos pardametros usando el método de transfer-learning, con el cual se conservan los
parametros de las primeras capas, encargadas de clasificar caracteristicas simples como
lineas y figuras simples, y se entrenan solo las capas superiores, encargadas de clasificar
caracteristicas mas especificas como partes del cuerpo, texturas, partes de animales o
plantas, etc [49].
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Figura 4.3: Esquema de la Red Neuronal.
Fuente: Autor.

4.3.2. Dataset para el Entrenamiento de la CNN

El conjunto de datos usado para el entrenamiento de la red neuronal convolucional
fue el provisto por la plataforma Kaggle para el reto de reconocimiento facial y el uso
o no de mascarillas. En la figura 4.4 se pueden observar algunas imédgenes del dataset
con el cual se trabaja.

Figura 4.4: Imégenes del Dataset CON y SIN Mascarilla.
Fuente: Kaggle

Este conjunto de datos consta de imagenes en a color con un tamaio de 160 x 160
pixeles. Dénde se registran caras mas o menos centradas y que ocupan el mismo espacio
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en cada imagen.

El conjunto de datos para el entrenamiento consta de 3835 imégenes, mientras que el
conjunto de datos para la validacion consta de 589 imagenes en las cuales se presentan
una gran variedad de personas en género, color, raza y otros aspectos para el andlisis
de la validacién[50].

En el desarrollo del proyecto se incluyeron fotos personales y familiares, para poder
obtener una validacién mas real. Ademas el uso de mas clases aumenta el nimero de
parametros de la red neuronal, provocando que el espacio que esta ocupa incremente,
el cual es limitado en la tarjeta.

Para aumentar el nimero de imagenes se usé la clase ImageDataGenerator de la
libreria Keras, con el cual se ingresa cada imagen y se obtienen imagenes con efecto
espejo en ambos ejes, rotacion sobre el eje z determinados grados, etc.

4.3.3. Parametros de entrenamiento de la MobileNet

Se us6 un modelo pre-entrenado de MobileNet con un tamafno de entrada de 224 x
224, por lo cual era necesario escalar las imagenes del dataset a dicho tamano. Ademas
se usé solo el modelo base, configurando la red para que no se tuvieran en cuenta las
ultimas capas, teniendo la posibilidad de agregar otras para la clasificacion final entre
las 2 nuevas clases.

Tipo de capa Forma de salida Parametros
input_ 1 (InputLayer) [(None, 224, 224, 3)] 0
conv_pw_ 13 relu (MobileNet) (None, 4, 4, 768) 0
global average pooling2d (None, 768) 0
dense (Dense) (None, 256) 196864
dropout (Dropout) (None, 256) 0
dense_1 (Dense) (None, 128) 32896
dense_ 2 (Dense/Softmax) (None, 2) 645

Tabla 4.1: Resumen de la arquitectura MobileNet
Fuente: Autor.
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Entrenamiento de la Red Neuronal

En primer lugar es importante mencionar las caracteristicas del computador u
ordenador en donde se realizé la etapa de entrenamiento de la red neuronal, para
ello, se contd con un pc cuyas especificaciones técnicas son: procesador Intel I5 7200U
dual core 2,5 GHz, una tarjeta RAM 8Gb 2133MHz y un disco duro sélido de 240Gb.
A partir de ésto se pudo realizar el entrenamiento de la red con un tiempo de 2h
aproximadamente.

Para el entrenamiento se us6 el optimizador Adam con un factor de aprendizaje de
0.0001 y 20 épocas. Ademas se implementaron funciones para guardar el modelo (en
formato ’json’) con mejor desempefio durante el entrenamiento, de manera que si la
precisién del modelo no mejoraba transcurrida cierta cantidad de iteraciones, el proceso
se detenia o se reducia el factor de aprendizaje. En el c6digo 4.1 se explica a detalle el
funcionamiento por medio de comentarios.

Codigo 4.1: Algoritmo para el entrenamiento de la MobileNet

# USAGE

# python train_mask detector.py ——dataset dataset

# import the necessary packages

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.applications import MobileNetV

from tensorflow.keras.layers import AveragePooling2D

from tensorflow.keras.layers import Dropout

from tensorflow.keras.layers import Flatten

from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.layers import Input

from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.applications.mobilenet import preprocess_ input
from tensorflow.keras.preprocessing.image import img_ to_ array
from tensorflow.keras.preprocessing.image import load_ img
from tensorflow.keras.utils import to_ categorical

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer

from sklearn.model__selection import train_ test_ split

from sklearn.metrics import classification_ report

from imutils import paths

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import argparse

import os

print(os.getcwd())

# construct the argument parser and parse the arguments
dataset_path = os.getcwd()+"//dataset”

model path = os.getcwd()+”//model//mask model”
plot__path = os.getcwd()+7//plot”

# initialize the initial learning rate, number of epochs to train for,
# and batch size

INIT LR = le—4

EPOCHS = 20

BS = 32
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# grab the list of images in our dataset directory, then initialize

# the list of data (i.e., images) and class images

print(”[INFO] loading images...”)

imagePaths = list(paths.list_images(dataset path))

imagePaths = [imagePath.replace(”\\”,”//”,—1) for imagePath in imagePaths]
data = ||

labels = ]

# loop over the image paths

for imagePath in imagePaths:
# extract the class label from the filename
label = imagePath.split(”//”)[—2]

# load the input image (224x224) and preprocess it
image = load_img(imagePath, target size=(224, 224))
image = img_to_ array(image)

image = preprocess__input(image)

# update the data and labels lists, respectively
data.append(image)
labels.append(label)

# convert the data and labels to NumPy arrays
data = np.array(data, dtype="float32”)
labels = np.array(labels)

# perform one—hot encoding on the labels
Ib = LabelBinarizer()

labels = 1b.fit_transform(labels)

labels = to__categorical(labels)

# partition the data into training and testing splits using 75% of

# the data for training and the remaining 25% for testing

(trainX, testX, trainY, testY) = train_ test_ split(data, labels,
test__size=0.20, stratify=labels, random_ state=42)

# construct the training image generator for data augmentation
aug = ImageDataGenerator(

rotation_ range=20,

zoom__range=0.15,

width_ shift_range=0.2,

height_ shift _range=0.2,

shear_range=0.15,

horizontal_flip=True,

fill_mode="nearest”)

# place the head FC model on top of the base model (this will become
# the actual model we will train)
model = Model(inputs=baseModel.input, outputs=headModel)

# loop over all layers in the base model and freeze them so they will
# *notx be updated during the first training process
for layer in baseModel.layers:

layer.trainable = False

# compile our model

print(”[INFO] compiling model...”)

opt = Adam(Ir=INIT_ LR, decay=INIT LR / EPOCHS)

model.compile(loss="binary crossentropy”, optimizer=opt,
metrics=["accuracy”])
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# train the head of the network

print(”[INFO] training head...”)

H = model.fit(
aug.flow(trainX, trainY, batch_size=BS),
steps_per_epoch=len(trainX) // BS,
validation__data=(testX, testY),
validation steps=len(testX) // BS,
epochs=EPOCHS)

# make predictions on the testing set
print(”[INFO] evaluating network...”)
predIdxs = model.predict(testX, batch size=BS)

# for each image in the testing set we need to find the index of the
# label with corresponding largest predicted probability
predIdxs = np.argmax(predIdxs, axis=1)

# show a nicely formatted classification report
print(classification report(testY.argmax(axis=1), predIdxs,
target_names=lb.classes_))

# serialize the model to disk
print(?[INFO] saving mask detector model... path: %s”%(model__path+".h5”))
model.save(model path+”.h5")

# plot the training loss and accuracy
N = EPOCHS

plt.style.use(”ggplot”)

plt.figure()
plt.plot(np.arange

( H.history[”loss”], label="train loss”)
plt.plot(np.arange(

(

(

0, N),
0, N), H.history[’val loss”], label="val loss”)
plt.plot(np.arange(0, N), H.history[”accuracy”], label="train__acc”)
plt.plot(np.arange(0, N), H.history[’val accuracy”], label="val acc”)
plt.title(”Training Loss and Accuracy”)
plt.xlabel("Epoch #”)
plt.ylabel(”Loss/Accuracy”)
plt.legend(loc="lower left”)
plt.savefig(plot_ path)

)
)

4.3.4. Verificacion del funcionamiento de la Red Neuronal

Después del entrenamiento, se cargd el modelo usando el cédigo 4.2 para verificar
su correcto funcionamiento usando imagenes tomadas de la camara web y del dataset.
Para el reconocimiento de rostros y obtencién de la posicion de los mismos se usé el
método del clasificador en cascada, disponible mediante la libreria de open-cv.
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Figura 4.5: Diagrama de Flujo para Entender la Légica de Programacién del Algoritmo
para la Verificacién del Funcionamiento del Modelo.
Fuente: Autor.
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Coédigo 4.2: Algoritmo para la verificacién del funcionamiento del modelo.

# import the necessary packages

from tensorflow.keras.applications.mobilenet import preprocess_ input
from tensorflow.keras.preprocessing.image import img_ to_ array
from tensorflow.keras.models import load_model

from imutils.video import VideoStream

#from pygame import mixer

import numpy as np

import imutils

import time

import cv2

import os

import math

#system libraries

import os

import sys

from threading import Timer
import shutil

import time

detections = None
def detect__and_ predict_mask(frame, faceNet, maskNet,threshold):
# grab the dimensions of the frame and then construct a blob
# from it
global detections
(h, w) = frame.shape|[:2]
blob = cv2.dnn.blobFromImage(frame, 1.0, (300, 300),(104.0, 177.0, 123.0))

# pass the blob through the network and obtain the face detections
faceNet.setInput(blob)
detections = faceNet.forward()

# initialize our list of faces, their corresponding locations,

# and the list of predictions from our face mask network

faces = []

locs = ||

preds = ||

# loop over the detections

for i in range(0, detections.shape(2]):
# extract the confidence (i.e., probability) associated with
confidence = detections|[0, 0, i, 2]

# filter out weak detections by ensuring the confidence is

# greater than the minimum confidence

if confidence >threshold:
# compute the (x, y)—coordinates of the bounding box for
# the object
box = detections|0, 0, i, 3:7] * np.array([w, h, w, h])
(startX, startY, endX, endY) = box.astype(”int”)

# ensure the bounding boxes fall within the dimensions of
# the frame

(startX, startY) = (max(0, startX), max(0, startY))
(endX, endY) = (min(w — 1, endX), min(h — 1, endY))

# extract the face ROI, convert it from BGR to RGB channel
# ordering, resize it to 224x224, and preprocess it

face = frame[startY:endY, startX:endX]

face = cv2.cvtColor(face, cv2.COLOR,_ BGR2RGB)

face = cv2.resize(face, (224, 224))

face = img_to_ array(face)

face = preprocess__input(face)
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face = np.expand_ dims(face, axis=0)

# add the face and bounding boxes to their respective

# lists

locs.append((startX, startY, endX, endY))

#print(maskNet.predict(face)[0].tolist())

preds.append (maskNet.predict(face)[0].tolist())
return (locs, preds)

# SETTINGS

MASK MODEL PATH=os.getcwd()+”\\model\\mask model.h5”
FACE_MODEL_PATH=os.getcwd()+"\\face detector”

SOUND_ PATH=os.getcwd()+"\ \sounds\ \alarm.wav”
THRESHOLD = 0.5

# Load Sounds
#mixer.init()
#sound = mixer.Sound(SOUND__PATH)

# load our serialized face detector model from disk

print(”[INFO] loading face detector model...”)

prototxtPath = os.path.sep.join([FACE_MODEL_ PATH, "deploy.prototxt”])

weightsPath = os.path.sep.join([FACE_MODEL_PATH,”res10 300x300 ssd iter 140000.caffemodel”])
faceNet = cv2.dnn.readNet(prototxtPath, weightsPath)

# load the face mask detector model from disk
print(”[INFO] loading face mask detector model...”)
maskNet = load_model(MASK MODEL PATH)

# initialize the video stream and allow the camera sensor to warm up
print(?[INFO] starting video stream...”)

vs = VideoStream(0).start()

time.sleep(2.0)

# loop over the frames from the video stream
while True:
# grab the frame from the threaded video stream and resize it
# to have a maximum width of 400 pixels
frame = vs.read()
frame = imutils.resize(frame, width=400)
original frame = frame.copy()
# detect faces in the frame and determine if they are wearing a
# face mask or not
(locs, preds) = detect_and_ predict_ mask(frame, faceNet, maskNet, THRESHOLD)

# loop over the detected face locations and their corresponding
# locations
for (box, pred) in zip(locs, preds):

# unpack the bounding box and predictions

(startX, startY, endX, endY) = box

(mask, withoutMask) = pred

# determine the class label and color we’ll use to draw

# the bounding box and text

label = "Mask” if mask > withoutMask else "No Mask”
#if(label=="No Mask”) and (mixer.get_ busy()==False):
# sound.play/()

color = (0, 255, 0) if label == "Mask” else (0, 0, 255)

# include the probability in the label
label = 7{}: {:.2{}%”.format(label, max(mask, withoutMask) * 100)

# display the label and bounding box rectangle on the output
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# frame

cv2.putText(original_frame, label, (startX, startY — 10),cv2.FONT_HERSHEY_ SIMPLEX, 0.45, color, 2)
cv2.rectangle(original frame, (startX, startY), (endX, endY), color, 2)

cv2.rectangle(frame, (startX, startY+math.floor((endY—startY)/1.6)), (endX, endY), color, —1)

cv2.addWeighted(frame, 0.5, original_frame, 0.5 , 0,frame)

# show the output frame

frame= cv2.resize(frame,(860,490))
cv2.imshow(”Masks Detection”, frame)
key = cv2.waitKey(1) & OxFF

# if the ‘q‘ key was pressed, break from the loop
if key == ord(7q”):
break

# do a bit of cleanup
cv2.destroy AllWindows()
vs.stop()

4.4. Interfaz para la Comunicacién Sistema - Usuario

La Interfaz Sistema - Usuario es una pagina web compuesta de elementos e iconos
visuales, cuya funcion es presentar informacion al beneficiario y permitir la interaccién
con el sistema y la computadora.

Un disefio de interfaz de beneficiario es el fragmento primordial del sumario del
disefio del método. Es esencial que la interfaz de usuario sea disefiada para ajustarse
a las habilidades, expectativas, experiencias de los usuarios. Un buen diseno de una
interfaz de beneficiario determina la confiabilidad del sistema.

Las interfaces basicas de usuario son aquellas que incluyen menus, ventanas, teclado,
raton, los beeps y algunos otros sonidos que la computadora hace, en general, todos
aquellos canales por los cuales se permite el intercambio de comunicacién entre el ser
humano y el ordenador. La principal interaccion humano-maquina a través de una
adecuada interfaz (Interfaz de Usuario), que le brinde tanto facilidad, como eficacia
mientras el proceso.
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4.4.1. Programacion en REACT

Como se habia mencionado anteriormente, React es una biblioteca Javascript de
cddigo abierto disenada para crear interfaces de usuario con el objetivo de facilitar
el desarrollo de aplicaciones en una sola pagina. En éste trabajo de investigacion, se
decide iniciar desde este punto, es decir, comenzar con la linea de programaciéon como
es la Interfaz de comunicacién y mando.

Inicialmente, cuando el proyecto se basaba en imagenes o bosquejos, nacié una idea
de como podria desarrollarse la interfaz y con ello lo que contemplaria en su escena
grafica y de mando.

Fecha - Hora INTERFAZ SISTEMA - USARIO  LoGIN SIGNIN

Camara Camara
Entrada Salida

!ﬁo’mador‘i Luz. AV .' ‘Ac’mador ?J. Actuador 3’

'S T S———— |
o0 00 00 00

Automdatico/Manual

Figura 4.6: Bosquejo de la Interfaz Gréfica para Implementarla en REACT.
Fuente: Autor

Partiendo de la figura 4.6, se uso de referencia para programar la pagina web e
integrar los elementos que la conformarian. En contexto, las lineas bases de éste codigo
se muestran a continuacién (Cédigo 4.3). Antes de leer éste segmento de programacion,
mostraré un diagrama de flujo que abarca la logica que se implementd.
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Figura 4.7: Diagrama de Flujo para Entender la Légica de Programacién del Algoritmo

para la Interfaz.

Fuente: Autor.
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Cédigo 4.3: Algoritmo inicial para la Interfaz Sistema-Usuario

import ’./App.css’;
import { useState } from ’react’
import { Container, Grid, makeStyles } from ’'@material—ui/core’

import Navbar from ’./components/Navbar’;

import Controls from ’./components/Controls’

import StateConfiguration from ’./components/StateConfiguration’
import VideoCard from ’./components/VideoCard’

import Footer from ’./components/Footer’

const useStyles = makeStyles((theme) => ({
marginTop: {
marginTop: ”30px”
}

D))

function App() {
const [isAuto, setIsAuto] = useState(false)
const classes = useStyles()

function handleChange(e) {
console.log(e.target.checked)
setIsAuto(e.target.checked)

}

return (
<>
<Navbar />
<Container maxWidth="1g”>
<StateConfiguration callback={handleChange} />
<div className={classes.marginTop}>
<Grid container spacing={3} alignltems="center”>
<Grid item xs={8}>
<VideoCard />
< /Grid>
<Grid item xs={4}>
<Controls auto={isAuto} />
</Grid>
</Grid>
</div>
</Container>
<Footer />
</>
)i
}

export default App;

Analizando éstas lineas del cédigo principal, se puede decir que tiene dos divisiones.
Una de ellas son las importaciones de los compomentes, las cuales, cada uno tiene su
index independiente y su respectica programacion. La segunda division del codigo se
refiere a la estructura de la pagina WEB en si.
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Figura 4.8: Visualizacién de las Lineas de Codigo en REACT
Fuente: Autor

Partiendo de la Figura 4.8 como bosquejo inicial de la Interfaz Gréfica para la
comunicacion e interaccion sistema - usuario y las lineas de programacion del codigo
4.3, se obtuvo un programa informatico que acttia de interfaz de usuario, utilizando
un conjunto de imagenes y objetos graficos para representar la informacion y acciones
disponibles en la interfaz. Su principal uso consiste en proporcionar un entorno visual
sencillo para permitir la comunicaciéon con el sistema operativo de una méaquina o
computador y proceso inmoético de forma remota usando internet.
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Interfaz Sistema-Usuario

Auto 1B Manual

Actuador 1 O
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by UNIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado
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unnuevo pals en paz
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Figura 4.9: Primera Visualizaciéon de la Interfaz Grafica.
Fuente: Autor

El contexto inicial para la comunicacion e interaccion entre el individuo y el proceso
se reduce a la Figura 4.9, en la cual, se prevee de dos estados (Automético y Manual).
Ademas, posee una tarjeta de video para mostrar las grabaciones de la cdmara en
tiempo real y el debido reconocimiento facial para el uso o no de mascarilla. Por
consiguiente, tarjetas para la visualizacion del estado On/Off de los actuadores o
elementos finales de control y Luz UV. Las acciones se realizan mediante manipulacion
directa, para facilitar la interacciéon del usuario con la computadora y el proceso
inmotico.
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4.5. Implementacion de la Red Neuronal Entrenada en
la Interfaz Sistema - Usuario

El desarrollo que demarca la metodologia de investigacién en el capitulo anterior,
dispone de ciertas actividades para lograr los objetivos del trabajo de grado. Hasta
el momento, se ha trabajado de forma independiente, es decir, los items o ramas que
corresponden al desarrollo general se han implementado una a una. En ésta seccion se
busca unificar los cédigos fuentes de programacion para lograr un sistema compacto y
automatico.

En primer lugar, se busca incorporar el cdédigo de reconocimineto facial para el uso
o no de mascarillas en las personas en la tarjeta de video que brinda la interfaz, este
procedimiento tiene la finalidad de dejar una pagina web funcional. Por consiguiente,
al ir demarcando éstos pasos se puede visualizar todo el proceso inmético desde una
sola aplicacion.

Codigo 4.4: Algoritmo para la implementacién de la Red Neuornal en la Interfaz

import { useEffect } from ’react’

import { Paper, makeStyles } from “@material—ui/core”;
// import * as tf from ’Qtensorflow/tfjs’

import * as blazeface from ’Qtensorflow—models/blazeface’

const useStyles = makeStyles((theme) => ({
root: {
height: ”380px”,
justifyContent: ”center”,

’

video: {
margin: "auto”,
display: ”inline—block”,
height: 7100%”

}7

canvas: {
height: ”380px”,
left: "67px”,
margin: "auto”,
position: "relative”,
top: ”—384px”

}

)

export default function VideoCard() {
const classes = useStyles()

useEffect(() => {
//Coded by oh yicong, visit my youtube channel for more programming tutorials :)
var model, mask__model, ctx, videoWidth, videoHeight, canvas;
const video = document.getElementBylId(’video’);

const state = {
backend: *webgl’

Is
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Figura 4.10: Diagrama de Flujo para Entender la Légica de Programacién del Algoritmo

Fuente: Autor
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async function setupCamera() {
const stream = await navigator.mediaDevices.getUserMedia({
audio’: false,
'video’: { facingMode: ’user’ },

b
video.srcObject = stream;

return new Promise((resolve) => {
video.onloadedmetadata = () => {
resolve(video);
i
}

const renderPrediction = async () => {
try {
window.tf.engine().startScope()
ctx.clearRect (0, 0, canvas.width, canvas.height);
/ /estimatefaces model takes in 4 parameter (1) video, returnTensors, flipHorizontal, and annotateBoxes
const predictions = await model.estimateFaces(video, true, false, false);
const offset = window.tf.scalar(127.5);
//check if prediction length is more than 0
if (predictions.length > 0) {
//clear context

for (let i in predictions) {

var text = 77

var start = predictions[i].topLeft.arraySync();

var end = predictions[i].bottomRight.arraySync();

var size = [end[0] — start[0], end[1] — start[1]];

if (videoWidth < end|[0] || videoHeight < end[1] || start[0] < O || start[1] < 0) {
console.log(”image out of frame”)
continue

var inputImage = window.tf.browser.fromPixels(video).toFloat()
inputImage = inputImage.sub(offset).div(offset);
inputImage = inputlmage.slice([parselnt(start[1]), parselnt(start[0]), 0], [parselnt(size[1]), parselnt(size[0]), 3])
inputImage = inputImage.resizeBilinear([224, 224]).reshape([1, 224, 224, 3])
let result = mask model.predict(inputImage).dataSync()
result = Array.from(result)
ctx.beginPath()
if (result[1] > result[0]) {

//no mask on

// await fetch(’http://192.168.1.11:4000/0”)

ctx.strokeStyle = "red”

ctx.fillStyle = "red”;

text = ”"No Mask: 7 + (result[1] * 100).toPrecision(3).toString() + "%”;
} else {

//mask on

// await fetch(’http://192.168.1.11:4000/1")

ctx.strokeStyle = "green”

ctx fillStyle = "green”;

text = "Mask: 7 + (result[0] * 100).toPrecision(3).toString() + "%”;

ctx.lineWidth = 74”

ctx.rect(start[0], start[1], size[0], size[1])
ctx.stroke()

ctx.font = ”"bold 15pt sans—serif”;
ctx.fillText(text, start[0] + 5, start[1] + 20)

}

//update frame
request AnimationFrame(renderPrediction);




4.5. IMPLEMENTACION DE LA RED NEURONAL ENTRENADA EN LA INTERFAZ SISTEMA Exs
USUARIO

window.tf.engine().endScope()
} catch (error) {
console.log(error)
}

};

const setupPage = async () => {
await window.tf.setBackend(state.backend);
await setupCamera();
video.play();

videoWidth = video.videoWidth;
videoHeight = video.videoHeight;
video.width = videoWidth;
video.height = videoHeight;

canvas = document.getElementById('output’);
canvas.width = videoWidth;

canvas.height = videoHeight;

ctx = canvas.getContext(’2d’);

ctx.fillStyle = "rgba(255, 0, 0, 0.5)”;

model = await blazeface.load();
mask model = await window.tf.loadLayersModel(’http://localhost:3000/model/model.json’);

renderPrediction();

};

setupPage();
b

return (
<div className={classes.root}>
<video id="video” playsInline className={classes.video} ></video>
<canvas id="output” className={classes.canvas}></canvas>
</div>
)
}

A partir del c6digo 4.4, se integra el reconocimiento facial en la pagia web, se vinculan
estas dos ramas para lograr un alto grado de eficiencia en la practica. Con ello, se
empizan a realizar las primeras pruebas identificando personas externas al dataset

de entrenamiento. Cémo ejemplo, presento mi rostro como primera visualizacion del
reconocimiento facial y de los resultados entregados por la red neuronal.
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Reconocimiento Facial - Imagen con Tapabocas

Figura 4.11: Primera Visualizaciéon del Reconocimiento Facial.
Fuente: Autor

Partiendo de la Figura 4.11, inicialmente se tenia el modelo de reconocimiento facial
de forma independiente, es decir, al ejecutar las lineas de codigo se desprende un
servidor local al cual se accede desde el navegador, seguidamente hace la peticién
del uso de la caAmara para una transmicion instantanea. Con ello se visualiza nuestro
perfil (Reconocimiento Facial - Imagen sin Tapabocas) En ésta primera foto, la red
neuronal logra verificar mediante un cuadro rojo y un porcentaje de acierto al no
uso de la mascarilla; posteriormente, hacemos uso de un tapabocas para un previo
reconocimiento (Imagen con Tapabocas). Por tltimo, se logra visualizar en el mismo
video que la red neuronal identifica el uso de mascarilla, implementando un cuadro
verde y un porcentaje de acierto en el reconocimiento.

Teniendo éste sistema compacto, se implementa con individuos humanos no
participes del banco de imagenes; se logra analizar que la red neuronal es capaz de
identificar correctamente el uso o no de mascarillas en las personas.
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Figura 4.12: Modelo Neuronal en la Interfaz Grafica para el Reconocimiento Facial.
Fuente: Autor

Partiendo de lo descrito al inicio de la seccion, se llega a la Figura 4.12. Se unifican las
lineas de programacion en el desarrollo del trabajo. En ésta figura se aprecia el resultado
del reconocimiento facial, la interfaz sistema-usuario, los indicadores del estado de cada
actuador, por ultimo, se debe implementar el sistema embebido para el control de la
activacién o desactivacion de los elementos finales de control y la comunicacién con el
tablero eléctrico.




58 DESARROLLO DE LA PROPUESTA

4.6. Programacion del Sistema Embedido

En ésta seccion, se darda una breve explicacion del codigo de programacion para el
sistema embebido, el cual, permite la comunicacion de forma inalambrica con el uso de
la red local entre la interfaz y el tablero eléctrico. Ademas, con ayuda de éste sistema
embebido como es la Rasberry Pi, nos otorga una gama amplia de aplicaciones, en éste
trabajo de grado se usara como un ordenador para el control del prototipo real.

En primer lugar, la Raspberry Pi es un ordenador de bajo coste y tamano reducido,
tanto es asi que cabe en la palma de la mano, pero puedes conectarle un televisor y un
teclado para interactuar con ella exactamente igual que cualquier otra computadora.
Es una placa o sistema embebido capaz de interactuar con diversos proyectos digitales
o demas problemas de programacion.

Para iniciar el proceso de programaciéon de la placa embebida, se crea un servidor
en el mismo, haciendo uso de Nodejs usando la libreria Express para facilitar el
desarrollo del mismo. Por consiguiente, con ayuda de la red local hogar se puede
enlazar la comunicacion con la interfaz gréfica sistema - usuario; de dicha manera,
se puede obtener un preambulo del funcionamiento del prototipo. Con ésta conexion
inhaldmbrica, se gestiona el sistema de control para la inspeccion del proceso inmotico.
Teniendo la respectiva comunicacion, se hace una declaracion de pines, los cuales son
los encargados de llevar la senal del servidor al tablero eléctrico. En ésta declaracion
de pines se tiene en cuenta los pilotos luminosos, la activacién de los elementos finales
de control, etc.

Codigo 4.5: Algoritmo Base para el Sistema Embebido

import express from ’express’

import cors from ’cors’

import lowDb from ’lowdb’

import FileSync from ’lowdb/adapters/FileSync.js’
import bodyParser from ’body—parser’

import { Gpio } from ’onoff’

import puertasRoutes from ’./routes/puertas.js’
import luzUVRoutes from ’. /routes/luzUV.js’
import pilotosRoutes from . /routes/pilotos.js’

import allPinesRoutes from ’./routes/allPines.js
import hacerSecuenciaRoute from ’./routes/secuencia.js’

export const db = lowDb(new FileSync(’db.json’))

db.defaults({
puertas: [
{ id: 0, pin: 4 },
{id: 1, pin: 5 },
{id: 2, pin: 6 }
],
luzuv: { id: 1, pin: 7 }
}.write()

const app = express()
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app.use(bodyParser.json())
app.use(cors())

const PORT = 4000

// inicializar puertas
const infoPuertas = db.get(’puertas’).value()
export const puertas = [|
for (let i in infoPuertas) {
const { id, pin, ledActivo, ledInactivo } = infoPuertas]i]
const pines = {
id,
pin: new Gpio(pin, 'out’),
ledActivo: new Gpio(ledActivo, ’out’),
ledInactivo: new Gpio(ledInactivo, ’out’),

}

puertas.push(pines)

// inicializar Luz uv
const infoLuzUV = db.get('luzuv’).value()
const { id, pin, ledActivo, ledInactivo } = infoLuzUV
export const luzUV = {
id,
pin: new Gpio(pin, ’out’),
ledActivo: new Gpio(ledActivo, ’out’),
ledInactivo: new Gpio(ledInactivo, ‘out’),

}

// inicializar pilotos tapabocas
const infoPilotos = db.get(’pilotos’).value()
const { conTapabocas, sinTapabocas } = infoPilotos
export const pilotos = {
conTapabocas: new Gpio(conTapabocas, ’out’),
sinTapabocas: new Gpio(sinTapabocas, 'out’),

}

// Configuracién inicial pines
puertas.forEach(puerta => {
const { pin, ledActivo, ledInactivo } = puerta
pin.writeSync(0)
ledActivo.writeSync(0)
ledInactivo.writeSync(1)

b))

const { pin: pinluzuv, ledActivo: ledActivoluzuv, ledInactivo: ledInactivoluzuv } = luzUV
pinluzuv.writeSync(0)

led Activoluzuv.writeSync(0)

ledInactivoluzuv.writeSync(1)

pilotos.conTapabocas.writeSync(0)
pilotos.sinTapabocas.writeSync(0)

app.listen(PORT, () => console.log(’listening on port 40007))

En contexto, el codigo 4.5 - Algoritmo Base para el Sistema Embebido, es el encargado
de realizar la etapa de control, de ordenar la activacion o desactivacion de los elemenetos
finales de control y de supervisar el estado del proceso.
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4.7. Tablero Eléctrico

Otro aspecto a tener en cuenta en el desarrollo de la propuesta es la elabraciéon de
un Tablero Eléctrico de Control, el cual, nos proporcionard salidas de voltajes para una
previa conexién de elementos finales de control.

Los tableros eléctricos son los encargados de resguardar los componentes o
dispositivos de mando y de control de cualquier sistema eléctrico desde un circuito
basico en un domicilio incluso el de una maquina manufacturero. En estos se puede
concentrar los dispositivos de conexién, maniobra, proteccion, etc. Que permitan que
una red eléctrica funcione en 6ptimas condiciones.

En éste trabajo de grado, se implementa un tablero eléctrico de control de forma que
sea un centro de control de motores. Este tipo de tableros se caracterizan por tener
como componentes principales contactores, relevadores y todo tipo de componente que
se utiliza para controlar a los motores eléctricos u otros elementos finales de control.

Antes de la implementacién de éste prototipo, se deben conocer las partes que
conforman a un tablero eléctrico de forma industrial, entre ellas tenemos:

o Borneras Cumplen la funcién de realizar las interconexiones entre los cables,
lo que ayuda a que los empalmes se eviten, como también el uso indebido de la
cinta aisladora. Los modelos y calibres variaran segin sea el tipo de cable que se
esté utilizando.[51]

o Cablecanal Es de las partes de un tablero de inspeccién eléctrico que cumple
con la ocupacion de conducir los cables, lo que ayuda a que estos estén en
orden. Existen al menos dos tipos de estos, los ranurados y los no ranurados. La
alternativa entre ellos dependera de la rutina que se le quiere proporcionar.[51]

» Seccionador porta fusible Cumple con la funcién de seccionar un circuito (esto
quiere decir abrirlo o cerrarlo), como también, mediante un fusible, proteger.[51]

» Pilotos luminosos Los estados (si se encuentra en marcha, estd en parada, o en
estado de alarma) deben ser senalizados, y esa es la funcién de un piloto luminoso
dentro de un circuito eléctrico.[51]

o Cables Los cables son muy importantes, ya que, es la via por la cual la
electricidad es suministrada a todos los elementos finales de control.[51]
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Teniendo conocimiento de las partes mas importantes que conforman a un tablero
eléctrico industrial, se procede a un diseno preliminar en donde se encuentren los
componenentes eléctricos a implementar y sobretodo que correlacionen a las partes
anteriormente descritas.
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Figura 4.14: Bosquejo del Tablero Eléctrico en una Fase Preliminar.
Fuente: Autor

En primera instancia, segin la Figura 4.14, se encuentra un bosquejo o disefio
preliminar del como podria llevarse a cabo la implementacién del Tablero Eléctrico
de Control. En el, se encuentran las fases como:

» Pilotos: Son los encargados de senalizar el estado del proceso, en nuestro caso,
seran los indicadores del uso o no del tapabocas después del reconocimiento facial.

« Borneras: Estos elementos nos permiten la fdcil conexién entre el tablero
eléctrico y los elementos finales de control. Ademads, contara con salidas previas
de 12v 6 110v, con la finalidad de otorgar un plus ante los diversos actuadores
estandares del mercado.

e Zona de Prueba: Para lograr que el dispositivo sea compacto, se postula una
zona de prueba con plafones para conexiones de carga a 110v. Con ello, se logra
darle un revestimiento al andlisis de fallas que se puedan presentar en un futuro.

e Zona de Interaccion: Se busca obtener en tiempo real la forma de visualizar el
estado en general del proceso, de poder interactuar con los actuadores implicados
y sobretodo el supervisar el estado de cada uno de los componentes en gestion.
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Segun lo enunciado anteriormente, la finalidad del bosquejo es lograr un acercamiento
a la realidad para su debida implementaciéon. En el camino del desarrollo de la
propuesta se encontré con varios factores relevantes como: la adquision de ciertos
materiales, dispositivio como una CNC para el corte del molde principal, etc. Debido
a las problematicas que se dieron, el modelo se ajusté pero sin perder el orden de los
objetivos.
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Figura 4.15: Tablero Eléctrico en una Fase Real

Para implementar de forma real el prototipo del tablero eléctrico, se pasé por varias
fases (Teniendo en cuenta la Figura 4.15), se tiene:

o Diseno en Solidworks: A través de un software CAD se puede sintetizar la
idea, tener un diseno cercano a la realidad en dénde se involucren las medidas de
los componentes a usar y con ello tener un modelo més compacto para su previa
implemetacién. Haciendo uso de éste software (SOLIDWORKS) se consigue tener
un disenio para luego proceder a los respectivos cortes y seccionado de pintura.

e Primera Fase: Al obtener el molde del tablero eléctrico se supervisan los
cortes para evitar futuros errores con los materiales. Ademads, en ésta fase se
implementan los "pilotos”, los cuales son indicadores: Verde (Usa Mascarilla) y
Rojo (No usa Mascarilla. Por consiguiente se adecuan las respectivas borneras
para las salidas de voltajes para la conexién de los elementos finales de control.

e Segunda Fase: El modelo del tablero eléctrico, pasa de ser un bosquejo animado
a hacer un prototipo fisico. En ésta fase se implementan las debidas conexiones
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exteriores entre la placa embebida, el sistema de control y la interfaz sistema -
usuario. Recalcando que la implementacion de la zona de prueba con bombillos
de carga a 110v para una previa serie de pruebas del funcionamiento del tablero
eléctrico y el proceso.

Fase Final: Se implementan pilotos luminosos para corroborar el estado de cada
actuador (Motor 1, Luz UV, Motor 2 y Motor 3) durante el proceso. Ademas se
hacen pruebas de funcionamiento del prototipo completo para buscar averias y
dar soluciéon a ello. El tablero eléctrico esta listo para cumplir con los objetivos
planteados.

4.8. Sintesis

Culminando éste capitulo se logra obtener un sistema compacto para su previo en

uso sistemas locales como micro empresas u otros sectores de la industria.

Cémo resultado se logra cumplir con los objetivos estipulados al inicio del proyecto.

o Disenar y elaborar un tablero de control eléctrico, el cual nos

proporciones salida sde voltajes estandares para la conexién de
elementos finales de control. Siendo éste el primer objetivo especifico
planteado, se logra identificar una investigacion menuda sobre los diversos tipos
de tableros eléctricos existentes, como tambien lo son las partes que lo conforman.
Se desarrollé un disenio preliminar, al cual se le realizaréon ajustes para luego
llevarlo a un prototipo real. Dicho tablero eléctrico se ajusta a la necesidad
demarcada, a la seguridad en cada componente y sobretodo a la funcionalidad
correspondiente.

Desarrollar un sistema inmoético que permita el control de sensores y
actuadores, lo cual le posibilita al usuario controlar de forma facil el
proceso inmético. Cémo objetivo especifico y a comparacion de los demas, éste
objetivo es el mas general. Retine toda la informacion del proyecto para poder
darle cumplimiento al mismo. Para comenzar, un sistema inmético es el conjunto
de tecnologias aplicadas al control y la automatizacion inteligente de edificios no
destinados a vivienda, como hoteles, centros comerciales, escuelas, universidades,
hospitales y todos los edificios terciarios, permitiendo una gestion eficiente de los
recursos. Describiendo las pautas de un sistema inmético y haciendo uso de todas
las herramientas implementadas en el trabajo de grado se logra desarrollar un
sistema para la inspeccién y control de un proceso inmoético.

Desarrollar una interfaz (Pagina Web) en REACT (Biblioteca de
JavaScript Soft-ware Libre) para la visualizacién y control del sistema.
Aprender un lenguaje de programacion puede presentarse como una tarea ardua
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de implementacién. Gracias a la informaciéon publicada en internet, se logra
realizar una pagina WEB para la interaccion y supervision sistema - usuario.

o Implementar algoritmos de vision artificial para el reconocimiento
facial de un dataset de imigenes de personas con y sin tapabocas. Este
es el objetivo que le da un valor agregado al trabajo de investigacion, ya que, en
la actualidad con la probleméatica sanitaria existente, impulsa a diversas ramas
de la ciencia a buscar soluciones practicas para evitar la propagacion evolutiva
del presente virus. Con ayuda de vision artificial se obtiene un plus para evitar el
contagio por medio del tacto y se obtiene un margen de seguridad para cumplir
con normas de bioseguridad. Al implementar un sistema de reconocimiento
facial, trata de impulsar la cultura y educacién de hacer uso de un elemento
de proteccién, ya que, sin éste dificilmente tendra acceso al recinto en mencion.
El trabajo de redes neuronales, fue un trabajo arduo en el sentido de que
se requiere de un buen dispositivo electrénico para su debida programacion e
implementacion. Gracias a la simplificacién de trabajo que nos brinda el dataset
de imagenes proporcionado por Kaggles, se pudo realizar un estudio para que el
modelo neuronal aprendiera a reconocer las personas que usan o no mascarilla.
Ademas, se realizé una etapa de verificaciéon como resultado al porcentaje de
aciertos para el reconocimiento facial, la cual sera mostrado el siguiente capitulo.

o Programar el sistema embebido (Raspberry Pi), el cual tiene
un servidor que se comunicara con la interfaz para el control
Usuario-Interfaz. Al finalizar todo el proceso de programacion e
implementaciéon, se llega al punto del equilibrio del trabajo de grado. Con
el sistema embebido como es la Rasberry Pi, una placa base o también
denominada en algunos texto como un micro computador; con éste dispositivo
se busca llevar un control de todo el proceso, es el artefacto que nos brinda la
comunicacién real entre los elementos finales de control del proceso y la interfaz
sistema - usuario. Ademas, las 6rdenes gestionadas por el usuario a través de
la pagina web, seran captadas por ésta placa para su debido procesamiento
en senales eléctricas y llevarlas al tablero eléctrico. Se logra programar éste
dispositivo de forma eficiente para su previo uso en en el proyecto.

Coémo ultimos objetivos para la demostracién de su cumplimiento, se otorgard el
desarrollo de los mismo en el siguiente capitulo, en el cual, se tratara de los resultados
obtenidos como también, la validacion del sistema de manera experimental.







5. Resultados

5.1. Introduccion

En esta seccion se exponen los resultados obtenidos del entrenamiento de la red
neuronal usando la libreria Keras/Tensorflow ademaés de las pruebas de funcionamiento
de la misma usando OpenCV para la verificacion en el PC para posteriormente realizar
la verificacion final usando el prototipo. También se exponen imagenes de todo el
proceso, obteniendo resultados optimos en cada etapa que contempla el trabajo de
grado. Por consiguiente, se expresan pequenas conclusiones relacionadas a las mejoras
del prototipo.

5.2. La arquitectura MobileNet Entrenamiento

Tras numerosos intentos con distintas configuraciones de las capas agregadas a la
arquitectura MobileNet se obtuvo la grafica que representan la precision de la red y los
costos de la red a medida que el modelo iba siendo entrenado.
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Figura 5.1: Gréfico precision de MobileNet vs épocas y Pérdidas vs épocas.
Fuente: Autor.
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5.3. Verificacion del funcionamiento usando OpenCV

Una vez obtenido el modelo entrenado, se procedié a verificar su correcto
funcionamiento con ayuda de la libreria de vision computacional OpenCV para
desarrollar la deteccion de rostros usando la cadmara web e imégenes de distintos
individuos. En la figura 5.2 se puede observar imagenes faciales, dichas imagenes no
hacen parte del dataset de entrenamiento, son fotos familiares empleadas sélo para
la verificacion de la red neuronal y en la figura 5.3 se muestra el proceso para la
identificacién del uso o no del tapabocas en los individuos ya mencionados, junto con
mas ejemplos para la verificacién con todo el prototipo.

Figura 5.2: Imagenes para la verificacion del funcionamiento de la red con OpenCV
Fuente: Autor.
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Figura 5.3: Funcionamiento de la red con OpenCV
Fuente: Autor.
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En primer lugar, la programacion para el entrenamiento de la red neuronal, depende
de un dataset de imagenes, el cual, contiene fotos de individuos con o sin mascarillas.
Dicho dataset, también involucra a personas de ambos géneros, diferentes razas, edades
y otras caracteristicas.

Para poder verificar que dicho funcionamiento es 6ptimo se busca implementar éste
modelo bajo personas fuera del dataset, para corroborar el funiconamiento del modelo
en general. Partiendo de ésto se encuentra la figura 5.2 (Imagenes para la verificacién
del funcionamiento de la red con OpenCV), éstas imdgenes representan mi nticleo
familiar, son individuos, los cuales, sus rostros no fueron usados para el entrenamiento
anteriormente mencionado. Las fotos constan de personas de diversas edades y géneros,
ademas, con y sin tapabocas para un previo procesamiento y obtener el resultado que
estamos buscando.

Partiendo de la figura 5.3, se observa el procedimiento que se realiza internamente
para obtener un adecuado reconocimiento facial. Consiste en obtener una deteccién
de rostro en la entrada, luego se hace un escalado de ese rostro a un tamano de
224px*224px, ésto con el fin de que la red neuronal tenga la eficacia de realizar su
trabajo mas rapido y en el menor tiempo posible. Seguidamente de hacer el escalado y
pasar la foto por varias lineas de c6digo se llega al resultado general, en éste resultado
esperamos dos tipos de respuesta dependientes de un porcentaje de acierto del mismo;
ésta dos respuesta son: No mask 99% (No usa mascarilla en un 99% de acierto) 6
Mask 99.9% (Usa mascarilla en un 99.9% de acierto). Dicho porcentaje de acierto
depende mucho del enfoque de la caAmara, de la ilumicacion del sector y de la calidad
del dispositivo, atin asi la verificacién del modelo con la camara usada genera buenos
resultados.
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5.4. Verificacion del Funcionamiento del Modelo en el
Prototipo

Tras entrenar el modelo con el mejor desempeno, se unifico el codigo segin se expuso
en el capitulo anterior. Tras varias pruebas se evidencié una fuerte influencia de la
iluminacion del entorno, el dispositivo funciona de manera ineficiente cuando no se
cuenta con un buen nivel de luz, por lo que es recomendable usarlo solo cuando se
tiene un nivel de luminosidad apropiado.

Siguiendo la recomendacién mencionada en el parrafo anterior, se realizaron pruebas
con el dispositivo con varios individuos (De género masculino y femenino) de edades
comprendidas entre los 18 y los 55 afios para verificar la robuste del modelo cargado
en la tarjeta. Debido a la tarjeta no soporta todo el reconocimiento facial se opta por
el uso de un monitor para el desarrollo de éste proceso.

Se puede observar que el modelo se desempena de forma eficaz. Ademas, cumple
los objetivos planteados, es capaz de realizar un perfecto reconocimiento facial para el
uso de la mascarilla, como también, es capaz de unir la respuesta del modelo con los
elementos finales de control que estan conectados al tablero eléctrico.

Seguidamente, postularé imagenes de la verificacion del funcionamiento del
prototipo:

Interfaz Sistema-Usuania Interfaz Sistema-Usuario

Ao 1 [ ] Atuador 1 []

Lz v (] LizW [
Actuader 2 [ ] Atuador 2 [ ]
Acfuai 3 [ ] Actiiader 3 (]

Jhan Carlos Ropera Delgado R Jhan Carlos Ropeia Delgodo

Figura 5.4: Verificacion del Funcionamiento del Modelo con una Mujer.
Fuente: Autor.
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Interfaz Sistema-Lisuana

Interfaz Sistema-Usuario
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Jhieh Cle Ropaio Delgade

Figura 5.5: Funcionamiento del Modelo y Verificaciéon de los Pilotos Luminosos

{mma-Usuario

Ackuscion b

Reconocimiento Facial — Sin Mascarilla

Infartar Siglema-LIgiuans

Btmaen

Ly

Perumter 3

Acmuster 3

Reconocimiento Facial — Con Mascarilla

Fuente: Autor.

Piloto Luminoso en Rojo — Indicadores
de los Actuadores en Rojo

: e

-
Piloto Luminoso en Verde — Indicadores
de los Actuadores en Rojo

Figura 5.6: Funcionamiento Completo del Modelo.

Fuente: Autor.
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Piloto Luminoso en Verde — Indicadores  Indicador del Primer Actuador en Rojo  Indicador del Segundo Actuador enRojo  Indicador del Cuarto Actuador en Verde
del Primer Actuador en Verde Indicador del Segundo Actuador en Verde  Indicador del Tercer Actuador en Verde Se Activa Cuando Detecta Presencia

Reconocimiento Facial — Con Mascarilla

Figura 5.7: Verificacién del Funcionamiento del Modelo en el Prototipo.
Fuente: Autor.

Postulando las imégenes anteriormente mostradas, se da un énfasis sobre la
verificacién del funcionamiento del modelo en el prototipo, pero de forma especifica
se obtiene:

La Figura 5.4 y Figura 5.5, éstas dos iméagenes representan el funcionamiento de
forma real de la interfaz, es decir, a través de una cadmara para el enfoque del individuo
(En éste caso un hombre y mujer) y la tarjeta de video en la interfaz es capaz de simular
dicho video y de reconocer el uso o no de mascarillas en las personas.

Por consiguiente, la figura 5.6, se muestra el mismo reconocimineto pero con el plus
del enlace con el tablero eléctrico. Si el individuo NO hace uso de una mascarilla, el
sistema lo detecta y automatica el tablero eléctrico enciende un piloto luminoso ROJO
indicando el acceso denegado al recinto y que por favor haga uso de un tapabocas.
Ademas, en el reconocimiento facial con mascarilla, se visualiza que el sistema detecta
el uso del mismo y de igual manera el tablero eléctrico a través de un piloto luminoso
nos indica que el acceso es otorgado al recinto en cuestion.

Por dltimo, la Figura 5.7, representa el funcionamiento completo partiendo de
la explicacién anterior. De forma general, al identificar un usuario con el uso del
tapabocas, se enciende el primer piloto luminoso que nos da el acceso al lugar y de
forma simultanea el primer actuador (Representa la puerta de Entrada) se activa,
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para ello tenemos un led de forma fisica que nos represente dicha accién y, ademaés,
las borneras o salidas de voltajes estaran en funcionamiento para conectar la carga
respectiva. Seguidamente, se apaga el primer actuador para darle paso al segundo
actuador, el cual tiene la misma explicacién anteriror, dicho actuador refiere a la luz UV
que representa la zona de desinfeccién obligatoria para acceder al recinto. Continuando
éste proceso, se apaga el segundo actuador para otorgar el funcionamiento del tercer
actuador (Representa la puerta para entrar al recinto en si), depués de un tiempo
dhico actuador se apaga para poder volver al inicio. Sin olvidar que al salir del lugar,
se cuenta con un sensor de presencia PIR, el cual sera activado cuando un individuo
se acerque a la puerta de salida, en ese momento en el tablero eléctrico se visualiza el
estado del actuador.

Figura 5.8: Carga de 110v Conectada a la Salida de Voltaje.
Fuente: Autor.

Mostrando la Figura 5.8, se puede observar la prueba de validaciéon con una carga de
110v conectada a una salida de voltaje del tablero eléctrico. De ésta manera se puede
tener una visién del funcionamiento a una escala real.
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5.5. Otras Pruebas de Funcionamiento

Los resultados mostrados fueron tomados con imagenes ideales, es decir, fotografias
con buena iluminacion, excelente enfoque y rostro descubierto de accesorios cotidianos
usados por las personas.

En éste apartado, se mustran otro tipo de pruebas, en el cual, se verifica el
funcionamiento del prototipo; como también, el desempenio de la red neuronal ante
otras situaciones que se puedan presentar al implementar el sistema de control remoto
en un establecimiento laboral.

5.5.1. Pruebas del Prototipo - Usando Accesorios
Buena lluminacion

En primer lugar, se mostrara el desempeno de la red neuronal dentro de la pagina
web. En estas pruebas se cuenta con accesorios como una gorra, gafas y bufanda; se
pretende asimilar al comportamiento de muchos individuos al vestir y con ello tener
otro énfasis de los resultados obtenidos.

Interfaz Sistema-Usuario

Auto I Manual

Actuador 1 o
Luz UV ®
Actuador 2 o
Actuador 3 o

UNIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado

Formando lidel 6n de T tula
unr

MECATRONICA

Figura 5.9: Desempeiio de la Red Neuronal - Autor con Gorra y Tapabocas.
Fuente: Autor.
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Interfaz Sistema-Usuario

Auto I Manual

Actuador 1 [ ]
Luz UV [ ]
Actuador 2 ®
Actuador 3 ®

B UNIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado

lor eonstruceién de g tuio
pais en paz
MECATRONICA

Figura 5.10: Desempeno de la Red Neuronal - Autor con Gorra y sin Tapabocas.
Fuente: Autor.

Interfaz Sistema-Usuario

Auto 3B Manual

Actuador 1 [ ]
Luz UV [ ]
Actuador 2 [ ]
Actuador 3 [ ]

UNIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado

Formando lidere la conshuccidn de « uio
ur pais en paz

MECATRONICA

Figura 5.11: Desemperio de la Red Neuronal - Autor con Gorra, Gafas y sin Tapabocas.
Fuente: Autor.
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Interfaz Sistema-Usuario

Auto I Manual

Actuador 1 ®
Luz UV ®
Actuador 2 ®
Actuador 3 ®

UNIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado

Formando lidere: i construccion de Trab EiTitulo
un nuevo pais en paz a
MECATRONICA

Figura 5.12: Desempeno de la Red Neuronal - Autor con Gorra, Gafas y Tapabocas.
Fuente: Autor.

Interfaz Sistema-Usuario

Auto I Manual

Actuador 1 ®
Luz UV ®
Actuador 2 ®
Actuador 3 o

UNIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado

Formando lidere: a construccién de Tral ulo
ur

MECATRONICA

Figura 5.13: Desempenio de la Red Neuronal - Autor con Bufanda y sin Tapabocas.
Fuente: Autor.
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Interfaz Sistema-Usuario

Auto I Manual

Actuador 1 ®
Luz UV ®
Actuador 2 ®
Actuador 3 ®

UNIVERSIDAD DE PAMPLONA elgado

Formande lidere: 1 construccion de
un en paz

MECATRONICA

Figura 5.14: Desempeno de la Red Neuronal - Autor con Bufanda y Tapabocas.
Fuente: Autor.

En los casos mostrados desde la figura 5.9 hasta la figura 5.14, se visualia un excelente
desempeno de la red neuronal. Se cuenta con accesorios cotidianos como lo son las
gorras, gafas y bufandas; aun asi, la red es capaz de apreciar el uso o no de tapabocas
en las personas.

Mala lluminacion

Ahora, se mostrard el desempeno de la red neuronal dentro de la pagina web. En
estas pruebas se cuenta con los mismos accesorios mencionados anteriormente pero con
la diferencia de no tener una fuente de iluminacion que ayude a la camara a tener
mejores tomas.
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Z Sistema-Usuario

Auto M Manual

Actuador 1 [ ]
Luz UV o
Actuador 2 [ ]
Actuador 3 [ ]

UNIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado
Formando ‘.‘\fw :g-;‘l"r::”o;:‘l:rucclo'n de ¢ Titulo
MECATRONICA

Figura 5.15: Desempeno de la Red Neuronal - Autor sin Tapabocas.
Fuente: Autor.

Auto 3 Manual

Actuador 1 o
Luz UV ®
Actuador 2 o
Actuador 3 ®

NIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado

Formando lideres para o construecion de
un nu

MECATRONICA

Figura 5.16: Desempeno de la Red Neuronal - Autor con Tapabocas.
Fuente: Autor.
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Interfaz Sistema-Usuario
Auto I Manual
Actuador 1 [ ]
Luz UV [ ]
Actuador 2 [ ]
Actuador 3 [ ]

UNIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado

Forman la construccion de Tral Titulo

MECATRONICA

Figura 5.17: Desempenio de la Red Neuronal - Autor con Gorra y Tapabocas.
Fuente: Autor.

Z Sistema-Usuario

Auto 3 Manual

Actuador 1 o
Luz UV ®
Actuador 2 o
Actuador 3 ®

UNIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado

Formando lider la construccién de Tral | Titula
ur pais en paz

MECATRONICA

Figura 5.18: Desempeinio de la Red Neuronal - Autor con Bufanda y sin Tapabocas.
Fuente: Autor.
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Interfaz Sistema-Usuario

Auto 3 Manual

Actuador 1 o
Luz UV ®
Actuador 2 o
Actuador 3 ®

UNIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado

Formando nstruccién de Tre o
v pais en paz
MECATRONICA

Figura 5.19: Desempeinio de la Red Neuronal - Autor con Gafas, Bufanda y sin Tapabocas.
Fuente: Autor.

z Sistema-Usuario

Auto 1 Manual

Actuador 1 ®
Luz UV ®
Actuador 2 ®
Actuador 3 ®

UNIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado

Formando lideres para la constuccién de Tre ia Titulo
y is en paz

MECATRONICA

Figura 5.20: Desempeno de la Red Neuronal - Autor Bufanda y Tapabocas.
Fuente: Autor.
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Aunque le factor iluminacién afecta en gran escala la toma de la fotografia a través
de la camara, se aprecia en los porcentajes de acierto que nos entrega la red neuronal
que son un poco bajos, pero, ain asi se cumple el objetivo de reconocer el uso o no de
tapabocas en las personas.

Casos Hipotéticos

Por ultimo, se muestra un collage de tomas entregadas por la red neuronal, en donde,
de forma hipotética hacemos uso inadecuado del tapabocas con el fin de obtener otro
angulo de resultados del desempenio del prototipo.

Interfaz Sistema-Usuario

Auto I Manual

Actuador 1 [ ]
Luz UV [ ]
Actuador 2 [ ]
Actuador 3 [ ]

UNIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado

Formando onshuceién de

MECATRONICA

Figura 5.21: Desempefio de la Red Neuronal - Primer Caso Hipotético.
Fuente: Autor.
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Interfaz Sistema-Usuario

Auto I Manual

Actuador 1 [ ]
Luz UV [ ]
Actuador 2 ([ ]
Actuador 3 [ ]

NIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado
Formando ‘lv'del ko construccién de Tra Titulo
g il MECATRONICA

Figura 5.22: Desempeno de la Red Neuronal - Segundo Caso Hipotético.
Fuente: Autor.

Auto 3 Manual

Actuador 1 ®
Luz UV ®
Actuador 2 ®
Actuador 3 ®

NIVERSIDAD DE PAMPLONA Jhan Carlos Ropero Delgado

Formando liders la construccion de Tral Grado F iar P 1Titulo
u pais en paz

MECATRONICA

Figura 5.23: Desempeno de la Red Neuronal - Tercer Caso Hipotético.
Fuente: Autor.
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Como habia mencionado, estos son casos hipotéticos, situaciones abstractas con el
objetivo de verificar el funcionamiento del modelo de forma real. En la figura 5.21 el
autor hace uso de gafas y de baja iluminacion, el porcentaje de acierto de la red es
bajo, pero es capaz de identificar que el tapabocas no estd en la posicion indicada.
En los otros dos casos, se tiene una buena iluminacién pero se sigue con la premisa
de situacion hipotética. Una comparacién real entre la figura 5.21 y 5.22 es el campo
de iluminosidad ante la camara, siendo asi la misma toma a excepcién de la variante
luminosidad, se aprecia un cambio alto en la respuesta de la red neuronal.

5.6. Recomendaciones

Como recomendaciones para mejorar el prototipo y obtener una implementacion mas
industrial, adaptable, robusto y eficaz, obtenemos:

« Camara: Este dispositivo es uno de lo mas importantes en el proceso, ya que, es el
encargado de obtener la imagen de los individuos para un previo reconocimiento
facial. Como mejora, se puede cambiar por una camara de mejor definiciéon y
mayor enfoque.

e« Red Neuronal: El proceso de reconocimiento facial, proviene de una respuesta
que nos entrega dicha red ya entrenada. En éste item no tengo una mejora, siento
que el modelo funciona correctamente, aunque es dependiente de un dataset de
imagenes para el entrenamiento y corroboracion.

o Sistema Embebido: Al trabajar con la Rasberry Pi se obtiene un buen
funcionamiento del mismo, pero para obtener un modelo méas compacto, seria
ideal indagar sobre otros sistemas embebidos que puedan ser cargados con una
red neuronal y el proceso previo de control con el tablero eléctrico sin que sea
lento el funcionamiento.

o Componentes: El presente trabajo de grado tenia como objetivo se desarrollado
con componentes de bajo costo. Al obtener el caso contrario, de tener la
oportunidad de implementar mejores dispositivos, se obtiene una mejor respuesta
del dispositivo.

En general, el prototipo cumple con los objetivos descritos y es capaz de desarrollar la
tarea acorde al proceso inmético.
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5.7. Sintesis

Analizando los resultados obtenidos en la implementacién del trabajo de grado, se
expresan resultados 6ptimos para una implementacién mas real.

Las pruebas de funiconamiento realizadas con el prototipo consta de una carga
aplicada a las salidas de 110v, en éste caso, se requirié6 de un bombillo a dicho voltaje
para verificar el funcionamiento del mismo.

Debido a la situacion del pais provocado por la pandemia, no se pudo realizar mas
pruebas, aumentando la carga para tener otro enfoque del funcionamiento del prototipo.
Es decir, tener la posibilidad de conectar un motor eléctrico para ver la evolucién que
se obtiene con ello. También se hace énfasis que las pruebas tomadas al dispositivo se
dificulto con la salida de 12v por no tener un elemento final de control a la mano que
funcione con dicho voltaje, aiin asi, las conexiones se dejaron para esa situacion.

Como resultado se logra cumplir los objetivos especificos del proyecto, dandole validez
al objetivo general.

e Validar el funcionamiento del sistema de manera experimental. Al tener
la oportunidad de completar el sistema de forma general, obteniendo un prototipo
robusto con el plus de un programa informéatico para la visualizacion del mismo.
Los resultados expuestos, corroboran dicho funiconamiento.

o Desarrollar un sistema de control remoto (Aplicacién web o App) para
la inspeccion de un proceso inmoético de bajo costo, basado en un cédigo
abierto, open-souce, con ayuda de un sistema embebido. Al terminar
todo el proceso comprendido en la implementacion del prototipo, se destaca el
cumplimiento de éste objetivo, ya que, se logra desarrollar un sistema de control
remoto (Internet) para la inspeccién de un proceso inmético (Teniendo en cuenta
la visién a micro empresas) de bajo costo (Tablero eléctrico con salidas de voltajes
estdndares para la conexién de elementos finales de control) basado en cédigo
abierto, open - souce (JavaScript y Bibliotecas relacionadas) con ayuda de un
sistema embebido (Rasberry Pi).




6. Conclusiones

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, se determina que el prototipo se
desempena de manera efectiva pese a las limitaciones de hardware que se presentaron
en el desarrollo de la propuesta, se logra cumplir con el principal objetivo que es el
desarrollo de un sistema de control remoto (Aplicacién web o App) para la inspeccién
de un proceso inmoético de bajo costo, basado en un codigo abierto, open-souce, con
ayuda de un sistema embebido.

El modelo de identificacion del rostro ofrece un elevado proporciéon de certeza al
instante de ejecutar su labor, y esto se debe a que realiza un buen procesamiento
utilizando el dataset de fotografias con el procedimiento de transfer-learning, pero estos
valores en el porcentaje de efectividad al periodo de la identificacién varian, pudiendo
reducir debido a diversos factores como lo es la luminosidad asi como el enfoque a
la cara al momento de proceder a la extracciéon del retrato facial previo el estudio de
caracteristicas de la persona que circula por el sistema de identificaciéon.

Una de las principales limitantes es el uso de una cadmara con baja resolucién por
cuestiones econdomicas, aun asi el sistema embebido implementado es compatible con
esta referencia. Teniendo esto en cuenta se puede decir que la red neuronal convolucional
MobileNet entrenada con el método de transfer-learning se desempenié de manera eficaz
en el prototipo.

También se evidencié que el dispositivo cumple con los requerimientos para la
creacion de un dispositivo de inspeccién inmotica al recibir criticas positivas por ciertos
usuarios con pequenos emprendimientos con quienes se dialogd el experimento y se les
expuso el prototipo, presentando un buen nivel de adaptabilidad.

Finalmente, el desempeno general del dispositivo puede mejorarse simplemente
cambiando los componentes del hardware por unos de mayor calidad, manteniendo la
légica de funcionamiento junto con el proceso de reconocimiento facial. Dicho cambio
contribuirfa a un mejor desempeiio del sistema y a un aumento en la adaptabilidad
que brinda al usuario al usarlo.
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A. Apéndice

En éste capitulo, referido como apéndice o anexos del libro sobre la investigacion
presente, abarca los cddigos fuentes y funciones de los mismos para el funcionamiento

digital del prototipo.

En primer lugar, se aborda la tematica del reconocimiento facial con el uso de las
redes neuronales, para ello, se explica de forma general con la siguiente figura.

e Fes | Gy
indciad

Resultsado v
Retroaslimentacicn

Figura A.1: Diagrama de Flujo - Algoritmo de Reconocimiento Facial.
Fuente: Autor.
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Segun la Figura A.1, representa un diagrama de flujo, es un esquema que de forma
general muestra las fases mas importante que tiene el cédigo de programacion en éste
{tem. Este contexto se integra o hace parte de la interfaz de forma implicita, ya que,
todo éste reconocimiento se realiza a través de la tarjeta de video que se visualiza en

dicho sistema.

De forma general, el contexto principal es el relacionado con la interfaz grafica, ya
que, contiene todo el sistema de inspeccion y de mando sobre el prototipo, para ello se

cuenta con el siguiente diagrama de flujo.

Automatico

Sensor de

Tarjeta de Presencia PIR

Video

Tarjeta de
Video

No se Tiene en
Cuenta

Resultados Actuador 4
Flgura A1 Enciende

Piloto en Verde Piloto en Rojo
y Acceso y Acceso
Otorgado Denegado

Actuador 1 se Actuador 2 se
Apaga y Actuador Apaga y Actuador
2 Enciende 3 Enciende

Actuador 1
Enciende

Manual

Activar
Actuador 1

Activar
Actuador 2

Activar
Actuador 3

Activar
Actuador 4

0000

Figura A.2: Diagrama de Flujo - Funcionamiento de la Interfaz Gréfica.

Fuente: Autor.
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Teniendo en cuenta el diagrama de flujo de la Figura A.2, se denota el proceso
funcional por parte de la interfaz, a través de ella, se puede visualizar el estado del
proceso y de los elementos finales de control como también, es la etapa de mando para
el correcto funcionamiento de los actuadores.

Seguidamente, adjuntaré las lineas de codigo que se implementaron durante el
desarrollo de todo el proceso, lineas de codigo que colocan en marcha todo el prototipo.

A.1. Programacion de la Interfaz Grafica

Cédigo A.1: Algoritmo Completo Programacién Interfaz

import ’./App.css’;
import { useEffect, useState } from ’react’
import { Container, Grid, makeStyles } from ’'@material—ui/core’

import Navbar from ’./components/Navbar’;

import Controls from ’./components/Controls’

import StateConfiguration from ’./components/StateConfiguration’

import VideoCard from ’./components/VideoCard’

import Footer from ’./components/Footer’

import { MOTOR_ 1, MOTOR_2, MOTOR_ 3, URL_SERVER } from ’./constantes’;

const useStyles = makeStyles((theme) => ({
marginTop: {
marginTop: ”30px”
}

)

function App() {
const [isAuto, setIsAuto] = useState(false)
const [estadoPuertas, setEstadoPuertas] = useState([0, 0, 0])
const [estadoLuzUV, setEstadoLuzUV] = useState(0)
const classes = useStyles()

const getEstadoPuerta = (id) =>
fetch(‘$S{URL__ SERVER}/puertas/GetEstadoPuerta/${id}‘).then(res => res.json())

const getEstadoLuzUV = () =>
fetch(‘${URL_ SERVER}/luzuv/GetEstadoLuzUV*).then(res => res.json())

const getEstadoAllPines = () => {
fetch(‘${URL_ SERVER} /pines/GetEstadoAllpines)
.then(res => res.json())
then(({ estadoPuertas, estadoLuzUV }) => {
setEstadoPuertas(estadoPuertas)
setEstadoLuzUV (estadoLuzUV)

)
}

useEffect(getEstadoAllPines, [])

const handleChange = (e) => setIsAuto(e.target.checked)

return (
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<>
<Navbar />
< Container maxWidth="1g”>
<StateConfiguration callback={handleChange} />
<div className={classes.marginTop}>
<Grid container spacing={3} alignltems="center”>
<Grid item xs={6}>
<VideoCard />
</Grid>
<Grid item xs={6}>
<Controls auto={isAuto}
estadoPuertas={estadoPuertas}
estadoLuzUV={estadoLuzUV}
setEstadoPuertas={setEstadoPuertas}
setEstadoLuzUV={setEstadoLuzUV} />
</Grid>
</Grid>
</div>
</Container>
<Footer />
</>
)i
}

export default App;

Segun el cédigo A.1 - Algoritmo Completo Programacion Interfaz, se visualiza la
importacion de los componentes que hacen parte de cada seccion de la interfaz, es
decir, el funcionamiento de cada icono se programa independiente para poder encontrar
errores facilmente y estructurarlo en forma de funciones para un previo uso en el

programa principal.

Ejemplo de la Programacion de los Componentes para la Interfaz Grafica

Cédigo A.2: Ejemplo - Algoritmo una Funcién de la Interfaz Grafica

import { Grid, makeStyles } from ’@material—ui/core’
import { useEffect } from ’react’
import Control from ’./Control’

import { URL_SERVER, PUERTA 1, PUERTA 2, PUERTA 3, LUZ UV } from ’../../constantes’

const useStyles = makeStyles((theme) => ({
root: {
}

1)

export default function Controls({ auto, estadoPuertas, estadoLuzUV, setEstadoPuertas, setEstadoLuzUV }) {

const classes = useStyles()

const setEstadoPuerta = (idPuerta, newEstado) => {
fetch(‘${URL__ SERVERY}/puertas/SetEstadoPuerta/${idPuerta}‘, {
method: "PUT",
headers: {
"Content—Type’: ’application/json’

}’

body: JSON.stringify({
estado: newEstado

ho)
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.then(res => res.json())
.then(res => {
setEstadoPuertas(prev => {
const newState = [...prev]
newState[idPuerta] = res.estadoPin
return newState
)
b
}

const setEstadoLuz = (newEstado) => {
console.log(newEstado)
fetch(‘${URL_ SERVER}/luzuv/SetEstadoLuzUV", {
method: "PUT”,
headers: {
"Content—Type’: ’application/json’
}

body: JSON.stringify({
estado: newEstado
b

b
.then(res => res.json())
.then(res => {
setEstadoLuzUV (res.estadoPin)
b

}

return (
<Grid container direction="column’ spacing={4} className={classes.root}>
<Grid item>
<Control title={"Actuador 1’} activated={estadoPuertas]PUERTA 1]} auto={auto} onClick={(newEstado) => setEstac
</Grid>
<Grid item>
<Control title={"Luz UV’} activated={estadoLuzUV} auto={auto} onClick={(newEstado) => setEstadoLuz(newEstado,
</Grid>
<Grid item>
<Control title={"Actuador 2’} activated={estadoPuertas]PUERTA _ 2]} auto={auto} onClick={(newEstado) => setEstac
</Grid>
<Grid item>
<Control title={’Actuador 3’} activated={estadoPuertas]PUERTA_ 3]} auto={auto} onClick={(newEstado) => setEstac
</Grid>
</Grid>
)
}

Para tener una idea sobre la programacién de una de las funciones, se adjunté
el cédigo anterior (Codigo A.2) el cual, representa la programacion de forma
automdtica/manual sobre los actuadores, al ser de forma automética se visualiza el
estado de dicho elemento final de control y/o de forma manual por medio de peticiones
con el servidor al cual se le otorga la acciéon a proceder.
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A.2. Programacion Sistema Embebibo

Cédigo A.3: Algoritmo Completo Programacién Sistema Embebido

import express from ’express’

import cors from ’cors’

import lowDb from ’lowdb’

import FileSync from ’lowdb/adapters/FileSync.js’
import bodyParser from ’body—parser’

import { Gpio } from ’onoff’

import puertasRoutes from ’./routes/puertas.js’
import luzUVRoutes from ’. /routes/luzUV.js’

import pilotosRoutes from ’./routes/pilotos.js’

import allPinesRoutes from ’./routes/allPines.js’
import hacerSecuenciaRoute from ’./routes/secuencia.js’

export const db = lowDb(new FileSync(’db.json’))

db.defaults({
puertas: [
{id: 0, pin: 4 },
{id: 1, pin: 5 },
{id: 2, pin: 6 }
I,
luzuv: { id: 1, pin: 7 }
1. write()

const app = express()

app.use(bodyParser.json())
app.use(cors())

app.use(’/puertas’, puertasRoutes)
app.use(’/luzuv’, luzUVRoutes)
app.use(’/pilotos’, pilotosRoutes)
app.use(’/pines’, allPinesRoutes)
app.use(’/secuencia’, hacerSecuenciaRoute)

const PORT = 4000

// inicializar puertas
const infoPuertas = db.get(’puertas’).value()
export const puertas = [
for (let i in infoPuertas) {
const { id, pin, ledActivo, ledInactivo } = infoPuertasli]
const pines = {
id,
pin: new Gpio(pin, ’out’),
ledActivo: new Gpio(ledActivo, ’out’),
ledInactivo: new Gpio(ledInactivo, out’),

puertas.push(pines)

}

// inicializar Luz uv
const infoLuzUV = db.get('luzuv’).value()
const { id, pin, ledActivo, ledInactivo } = infoLuzUV
export const luzUV = {
id,
pin: new Gpio(pin, ’out’),
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ledActivo: new Gpio(ledActivo, ’out’),
ledInactivo: new Gpio(ledInactivo, out’),

}

// inicializar pilotos tapabocas
const infoPilotos = db.get(’pilotos’).value()
const { conTapabocas, sinTapabocas } = infoPilotos
export const pilotos = {
conTapabocas: new Gpio(conTapabocas, ’out’),
sinTapabocas: new Gpio(sinTapabocas, 'out’),

}

// Configuracién inicial pines
puertas.forEach(puerta => {
const { pin, ledActivo, ledInactivo } = puerta
pin.writeSync(0)
led Activo.writeSync(0)
ledInactivo.writeSync(1)

b))

const { pin: pinluzuv, ledActivo: ledActivoluzuv, ledInactivo: ledInactivoluzuv } = luzUV
pinluzuv.writeSync(0)

led Activoluzuv.writeSync(0)

ledInactivoluzuv.writeSync(1)

pilotos.conTapabocas.writeSync(0)
pilotos.sinTapabocas.writeSync(0)

app.listen(PORT, () => console.log(’listening on port 40007))

El algoritmo titulado Coédigo A.3, expone la programacion cargada en la placa o
sistema embebido (Rasberry Pi), a través de éste cdigo se genera la comunicacién de
forma inaldmbrica con la interfaz. Ademas, se encarga de recibir las senales del sistema
de mando para luego dar la orden al tablero eléctrico como elementos finales de control.
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