Univsidad
Israel

UNIVERSIDAD TECNOLOGICA ISRAEL

ESCUELA DE POSGRADOS “ESPOG”

MAESTRIA EN TELECOMUNICACIONES

MENCION: GESTION DE LAS TELECOMUNICACIONES
Resolucidon: RPC-SO-01-No.016-2020

PROYECTO DE TITULACION EN OPCION AL GRADO DE MAGISTER
Titulo del proyecto:
Deteccion de normativas de seguridad industrial para la empresa Aflomotors mediante
vision artificial y algoritmos de Machine Learning.
Linea de Investigacion:

Ciencias de la ingenieria aplicadas a la produccidn, sociedad y desarrollo sustentable
Campo amplio de conocimiento:

Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion (TIC)
Autor:
Jorge Luis Chinchero lIza
Tutor:

Mg. Wilmer Fabian Albarracin Guarochico

Quito — Ecuador

2023



APROBACION DEL TUTOR

Univrgidad
Israel

Yo, Mg. Wilmer Fabian Albarracin Guarochico con C.I: 1713341152, en mi calidad de Tutor
del proyecto de investigacion titulado: Deteccion de normativas de seguridad industrial para la

empresa Aflomotors mediante visién artificial y algoritmos de Machine Learning.

Elaborado por: Jorge Chinchero, de C.I: 1719310326, estudiante de la Maestria:
Telecomunicaciones, mencién: Gestion de las telecomunicaciones de la UNIVERSIDAD
TECNOLOGICA ISRAEL (UISRAEL), como parte de los requisitos sustanciales con fines de obtener
el Titulo de Magister, me permito declarar que luego de haber orientado, analizado y revisado

el trabajo de titulacién, lo apruebo en todas sus partes.

Quito D.M., 05 de abril de 2023




DECLARACION DE AUTORIZACION POR PARTE DEL ESTUDIANTE

Universidad
Israel

Yo, Jorge Chinchero con C.I: 1719310326, autor/a del proyecto de titulacién denominado:

Deteccién de normativas de seguridad industrial para la empresa Aflomotors mediante visién

artificial y algoritmos de Machine Learning. Previo a la obtencién del titulo de Magister en

Telecomunicaciones, mencidon Gestion de las telecomunicaciones.

1.

Declaro tener pleno conocimiento de la obligacion que tienen las instituciones de educacion
superior, de conformidad con el Articulo 144 de la Ley Organica de Educacidn Superior, de
entregar el respectivo trabajo de titulacién para que sea integrado al Sistema Nacional de
Informacién de la Educacién Superior del Ecuador para su difusion publica respetando los
derechos de autor.

Manifiesto mi voluntad de ceder a la Universidad Tecnoldgica Israel los derechos
patrimoniales consagrados en la Ley de Propiedad Intelectual del Ecuador, articulos 4,5y 6,
en calidad de autor del trabajo de titulacion, quedando la Universidad facultada para ejercer
plenamente los derechos cedidos anteriormente. En concordancia suscribo este documento
en el momento que hago entrega del trabajo final en formato impreso y digital como parte
del acervo bibliografico de la Universidad Tecnoldgica Israel.

Autorizo a la SENESCYT a tener una copia del referido trabajo de titulacidn, con el propdsito
de generar un repositorio que democratice la informacion, respetando las politicas de

prosperidad intelectual vigentes.

Quito D.M., 05 de abril de 2023




Tabla de contenidos

APROBACION DEL TUTOR

DECLARACION DE AUTORIZACION POR PARTE DEL ESTUDIANTE

INFORMACION GENERAL

Contextualizacion del tema

Problema de investigaciéon

Objetivo general

Objetivos especificos

Vinculacidn con la sociedad y beneficiarios directos:

CAPITULO I: DESCRIPCION DEL PROYECTO

1.1. Contextualizacién general del estado del arte

Vision artificial

Procesamiento digital de imagenes.

Segmentacién

Reconocimiento

Aprendizaje automdtico (Machine Learning)

Tipos de aprendizaje automatico.

Aprendizaje Supervisado

Aprendizaje no supervizado

Seguridad industrial

Investigaciones similares.

1.2. Proceso investigativo metodoldgico

Metodologia CRISP-DM

O W W 0 0 0 N N o o o U it L1 11 W W W N »B =

1. Comprensién del negocio.

2. Comprensién de los datos.

3. Preparacién de los datos.

4. Modelado.

5. Evaluacion.

6. Despliegue o implantacion.

1.3. Andlisis de resultados.

1.3.1. Entendimiento del negocio.

1.3.2. Entendimiento de los datos.

1.3.3. Preparacién de los datos.

O O S e o S = S Y
R R R B R O O O O



1.3.4. Modelamiento.

1.3.5. Evaluacion.

1.3.6. Implementacién.

CAPITULO Il: PROPUESTA

2.1  Fundamentos tedricos aplicados.

2.1.1. Algoritmo de deteccidn de objetos

2.1.2. Adquisicion de imagenes

2.1.3. Preprocesamiento

2.1.4. Segmentacion

2.1.5. Representacién y descripcion.

2.1.6. Reconocimiento.

2.1.7. Interpretacion.

2.1.8. Deteccién de objetos

2.1.9. Machine Learning.

2.1.10. TensorFlow

2.2 Descripcion de la propuesta.

API| de deteccién de objetos de TensorFlow

Model Zoo

Creacion de la base de datos.

Etiquetado de las imagenes.

Proceso de entrenamiento

Desarrollo del algoritmo de deteccidn de objetos.

2.3 Validacién de la propuesta

2.4 Matriz de articulacion de la propuesta.

2.5. Anadlisis de resultados. Presentacion y discusion.

CONCLUSIONES
RECOMENDACIONES

BIBLIOGRAFIA

ANEXOS

12
12
12
13
13
13
13
13
13
14
14
14
14
14
15
15
18
18
19
19
22
25
28
30
32
34
36
37
39



indice de figuras

Figura 1. Diagrama de bloques de un sistema de visidn artificial........cccccceeevvvieiiniieninnenn, 5
Figura 2. Tipos de Maching LEArNiNg ......cc.ceeeecieiieeiiiieecciiee et e ecire e ervre e e sstae e e s enaee e senaaee s 7
Figura 3. Secuencia del proceso CRISP-DIM.........cooucuiiiiiiiiiiiiiiiiieeesiieeessireeessiaeeesseaeeesssreeees 9
Figura 4. Fases del PrOYECTO.......uuii ittt ettt te e e e aee e e e eabr e e e e sabee e e enraeeeennnees 16
Figura 5. Diagrama de los procesos realizados por el algoritmo ........ccceecveeevccieeeccciee e, 17
Figura 6. Creacion de 1a base de datos. ......cuevciiiiiiiiiiiiiec e 19
Figura 7. Herramienta Labellmg..........ooiiiii ettt et e e 20
Figura 8. Etiquetado de personas con casco — [abellmg. ......cccccvviiviiiiiiiiiien e, 20
Figura 9. Etiquetado de personas sin casco —labellmg. .....cccoocveeiiriiiiiiniee e, 21

Figura 10.
Figura 11.
Figura 12.
Figura 13.
Figura 14.
Figura 15.
Figura 16.
Figura 17.
Figura 18.
Figura 19.
Figura 20.

Exportacion de los archivos train y test (.CSV) ....ueeevecieeeiiciee e 22
Exportacion de 10os datos en binario........ccceeiveiieiiiecien e 22
Datos del modelo SSD MobileNet V2 FPNLite 320%320......cccccceevveerveernveervennnne 22
Limpieza del objeto usando random_Crop_image.......cccceecveeeeecivreeeecrieeeeecieee s 24
Resultados del proceso de entrenamiento. ........eceeeeecciireeeeeeeeccciirree e 25
Proceso de carga del modelo de aprendizaje de maquina. .......ccccceeecvveeeeciieeenns 26
Condicional de reproduccion de [a alarma. .....ccoccveeeviiiiieciciee e 27
Condicional que permite determinar la hora de la jornada laboral. .................... 27
Proceso completo de deteccidn mostrado en laimagen..........ccoceeeeciveeeeciieeens 28
(DI Y=Tolelfo] g le [N o ][] Lo Iy (or= 1ol e ) FSR NS 32
Area de EtECCION. ....cuvueeeeeeieeeieieteeete ettt s et ettt ettt s ettt teneaeans 33

indice de tablas

Tabla 1. Caracteristicas de SSD MobileNet V2 FPNLite 320X320.......cccccvveeerieeeeecireeeeenneenn. 18
Tabla 2. Datos de 10 Validadores........cccuiiiiiciiieiciiie et e s sareee s 28
Tabla 3. Criterios de @ValUaCion. .........cccuiiiieciiie et e e e e e naeee s 28
Tabla 4. Escala de evaluacidon — Johanna Cumbajin. .........cccccoviiiiiiiiic e, 29
Tabla 5. Escala de evaluacion — DIieg0 AMOIES. ....c..veiiecuiiieeriireeeeiiieeessire e e ssireeeesereeessareee s 29
Tabla 6. Escala de evaluacion — Pamela ROMEr0. .....cccccviieeeciiiee ettt e 29
Tabla 7. Matriz de articulacion...........oooiiiiiccieie e 30

Vi



INFORMACION GENERAL

Contextualizacion del tema

Las normativas sobre la seguridad industrial son medidas preventivas que se enfocan en
proteger la integridad personal, de riesgos producidos por la exposicién a diferentes agentes, al

gue estan sometidos en su jornada laboral. (Huatuco, Molina, & Melendez, 2016)

La seguridad y salud ocupacional es un factor importante debido a que se enfocada en
mermar los riesgos laborales, Debido a que cualquier actividad conlleva riesgos relacionados
que requieren de una adecuada guia o practica. Los riesgos industriales primordiales estan
relacionados a los incidentes que pueden suceder en su zona de trabajo y estos pueden afectar
temporal o definitivamente de manera fisca a un empleado de la industria. (Moretta & Molina,

2018)

El escaso conocimiento de los accidentes laborales, a nivel mundial es alto, debido a que en
su mayoria los trabajadores desconocen o no dan la importancia al riesgo que implica el no
utilizar adecuadamente las normativas de seguridad industrial. Es asi que en los paises
industrializados aun existen afectaciones a los trabajadores debido a accidentes causados por
no seguir las normativas de seguridad industrial que se le exigen en la empresa. (Verdezoto,

2019)

Segun (OIT, 2022) por cada 100.000 trabajadores que presentan accidentes mortales, el
sector de laindustria muestra un valor de 11.1 %. En el pais la ausencia de una correcta ejecucién
de las normativas de seguridad es un factor que preocupa a los gerentes de las empresas, pues
promueven el adecuado empleo del equipamiento de proteccion personal facilitados por el
departamento técnico. Sin embargo, a veces los trabajadores a causa del desconocimiento o
falta de compromiso con su seguridad, ignora las consecuencias que atrae el omitir el empleo

de este equipamiento.

La falta de capacitacidon conjuntamente con la aplicacion de politicas de seguridad industrial
es escasa. Debido a que en su mayoria las empresas desconocen la forma en cdmo se deben
aplicar esta normativa o carecen de un departamento que se enfoque en la implementacién de

este tipo de normativas que benefician a la empresa.

Segln (Taboada, 2021) en su trabajo “Disefio de un sistema de gestion de seguridad y salud
ocupacional para una empresa Metal mecanica en la ciudad de Guayaquil” aborda la

importancia de la aplicacidon de normativas de seguridad industrial bajo las normativas locales,



donde destaca que cualquier empresa esta comprometida con la integridad y salud de sus
colaboradores. De la misma manera los autores (Massiris, Delrieux, & Fernandez, 2018) en su
trabajo denominando “Deteccion de equipos de proteccién personal mediante red neuronal
convolucional YOLO” describe los procesos realizados para el reconocimiento y deteccion del
equipamiento de proteccion personal, enfocado en el empleo de vision artificial para monitorear

el adecuado uso de EPP, por medio del empleo de una red neuronal YOLO.

El desarrollo de aplicaciones tecnoldgicas y de software para la deteccidn del acatamiento de
normativas de seguridad industrial, es importante. Debido a desarrollo de las tecnologias de la
informacidn y comunicacion (TIC), sirven de ayuda para la obtencion, y deteccién de imagenes
para generar informacion Util sobre el uso adecuado del equipamiento EPP, enfocados a cuidar
el estado de salud de una persona, mediante dispositivos que generen alertas tempranas y asi

prevenir accidentes laborales causados por el incumplimiento de las normativas.

Problema de investigacion

El MSP (ministerio de salud publica), se responsabiliza de generar politicas enfocadas en
gestionar las acciones concernientes con la salud. (Ministerio de Salud Publica del Ecuador,
2016)

La ejecucidn de normativas en seguridad y salud del trabajo estan respaldadas en la
constitucién del Ecuador, enfocadas en gestionar, avaluar y controlar la integridad, la salud y la
vida de los trabajadores, mediante la implementacidn de normativas en seguridad y salud en el
trabajo a instituciones publicas y privadas. (Trabajo, 2022)

Segun (SGRT, 2022) el 53.6 % de los accidentes de trabajo ocurren en el lugar de trabajo. Las
principales causas de accidentes laborales son en su mayoria debido al incumplimiento de las
EPP, generando accidentes que pueden evitarse con el correcto empleo del equipamiento de
proteccion. Con la correcta practica de acciones anticipadas que disminuyan considerablemente
el riesgo de incidentes laborales la empresa aumentara su nivel de calidad en el area de la
seguridad.

La empresa Aflomotors CIA. LTDA., cuenta con politicas de seguridad industrial y provee del
equipamiento de proteccion personal para todos sus colaboradores. Al ser una empresa cuya
actividad econémica se enfoca en el mantenimiento preventivo y correctivo de motores y
generadores eléctricos, cuenta con un area de pruebas de media y alta tensién, en la que por
normativa es obligatorio el uso del casco son excepcién. Sin embargo, se ha evidenciado que en
ocasiones esta normativa no es cumplida. La empresa preocupada en la seguridad personal e

integridad fisica de sus colaboradores, considera necesario implementar un sistema de



deteccion del uso adecuado del casco en el rea de pruebas, con la finalidad de evitar posibles
riesgos laborales y de incrementar el nivel de calidad en la seguridad industrial.

Se propone el desarrollo de un sistema de deteccidn del uso adecuado del casco en el drea
de pruebas, desarrollando un algoritmo que permita detectar la ausencia del casco. Mediante
el tratamiento de imdagenes usando técnicas de vision artificial, para generar una alarma tipo
mensaje persuasivo que les recuerde a los colaboradores el uso correcto del casco. La
implementacién de este sistema incrementara los niveles de seguridad, con la obediencia de las
normativas de seguridad industrial, evitando que el drea de trabajo sea una fuente de

accidentes.

Objetivo general

Desarrollar un sistema de deteccién de normativas de seguridad industrial para la empresa

Aflomotors mediante vision artificial y algoritmos de Machine Learning.

Objetivos especificos

Establecer parametros de funcionamiento de técnicas de procesamiento de

imagenes para la deteccién y comparacion de patrones.

e Extraer de las imagenes las caracteristicas relevantes que permitan detectar
patrones para reconocer determinados objetos.

e Desarrollar un algoritmo que emplee técnicas de Machine Learning y conjuntamente
con las caracteristicas extraidas permita detectar objetos.

e Disefar e implementar la parte electrénica del dispositivo para generar alertas sobre

posibles ausencias de elementos de proteccidn personal.

e Realizar pruebas de funcionamiento del dispositivo.

Vinculacion con la sociedad y beneficiarios directos:

El sector de la industria estd compuesto principalmente por la mano de obra, quienes estan
expuestos a riegos laborales. El desarrollo de su actividad laboral esta relacionado con el uso de
herramientas, maquinaria, productos e insumos que pueden afectar la integridad y la salud. La
aplicacion de politicas a nivel de seguridad industrial conjuntamente con el adecuado
cumplimiento de las normativas de seguridad, implementando sistemas de alerta temprana, le
permitiran a la empresa mejorar en aspectos de productividad, competitividad e imagen
institucional.

La intencidn que motiva al desarrollo de la propuesta encaminada al disefio de un dispositivo

detector de elementos de EPP, beneficiara de forma directa a las personas que va dirigido el



proyecto, es decir, la empresa Aflomotors, conjuntamente con su departamento de seguridad y
salud ocupacional y sus colaboradores. La identificacién temprana de una fuente potencial de
accidentes, permite establecer procedimientos y recomendaciones que permiten mitigar o
eliminar factores de riesgo que servirdn como punto de partida para el disefio de un nuevo
dispositivo que permita la gestion de la seguridad que vaya de la mano con las nuevas
tecnologias en este caso la vision artificial.

El uso de las nuevas tecnologias en el ambito de la trasformacién digital beneficiara a la
empresa, permitiendo el incremento de la eficiencia productiva y el desempefio seguro de los
colaboradores que son la base productiva de la empresa. Con la posibilidad de realizar procesos
automadticos de control de normativas de seguridad industrial, contribuird a la empresa al
mitigar accidentes causados por un inadecuado empleo del equipamiento de proteccidn

personal.

Al existir un mensaje automdtico de tipo persuasivo, influird positivamente en los
colaboradores al volverse un habito el uso adecuado del casco. Evitando asumir gastos
imprevistos derivados de los accidentes causados por el descuido o la inobservancia de las

normativas legales y reglamentarias, por parte de la empresa.

Esta investigacion servird como aporte para la sociedad por que actualmente existen pocos
estudios que se enfoquen en detectar el cumplimiento adecuado de las diferentes normas de
seguridad industrial, a causa de las caracteristicas de su trabajo. La realizacion de este trabajo
proveera informacion y una alternativa de control o monitoreo, de las falencias en la ejecucion
de las normativas de seguridad industrial, ademas de concientizar al sector industrial sobre la
relevancia de la ejecucién de las normativas de seguridad industrial, que en algunos casos no es

de importancia.

La posibilidad de implementar este sistema en otras empresas permitird mitigar los
accidentes laborares causados por no acatar las normativas de seguridad industrial. Adema3s, al
considerarse la posibilidad de implementar el sistema en otros sectores diferentes a la de la
industria, donde requieran el cumplimiento de normativas de bioseguridad como son:
laboratorios clinicos y hospitalarios. Finalmente, la posibilidad de implementarlo en el ambito
educativo, es decir laboratorios donde se requiera el uso especifico de vestimenta especial para

determinada especialidad relacionada con la medicina, biotecnologia y técnica.



CAPITULO I: DESCRIPCION DEL PROYECTO
1.1. Contextualizacion general del estado del arte

Visidn artificial

Es la agrupacion de diferentes técnicas que facilitan obtener informacidn que permita simular
las capacidades de las personas para capturar una imagen o un video, para analizar su contenido
y posterior tomar decisiones en consecuencia. (Nifio, Castro, & Medina, Caracterizacion para la
ubicacién en la captura de video aplicado a técnicas de vision artificial en la deteccién de

personas, 2020)

De manera similar para (Moreno, Sanchez, Sanchez , & Vélez, 2003), definen como un
procedimiento que se basa en el uso de un computador que permite obtener informacién del
entorno real partiendo de imagenes, escenarios en tres dimensiones o escenas en movimiento.
Finalmente, para (Sanchez & Rudolf, 2019) definen la visidn artificial como un proceso andlisis
de imagenes que permite interpretar o analizar el contenido hallado en la imagen, las etapas de

este proceso se muestran en la figura 1.

Captura Preproceso Segmentacion Reconocimiento

Figura 1. Diagrama de bloques de un sistema de vision artificial.
Fuente: (Moreno, Sanchez, Sanchez, & Vélez, 2003)

En la figura 1 se muestra las partes que forman un sistema de visién artificial, sin embargo,
este sistema se complementa con una fuente de luz, un sensor que permite capturar una imagen
(cdmara digital) junto con un dispositivo que permite procesar imagenes y control del sistema.
La vision artificial es empleada en sistemas que realizan procesos de reconocimiento dptico de
caracteres, supervision de maquinaria, construccién de modelamiento 3D partiendo de vistas
aéreas, radiologia, industria agricola, monitoreo, reconocimiento de huellas dactilares, robdtica,

etc. (Rodriguez, 2021)

Procesamiento digital de imagenes.
Segun (Gil & Guevara, 2018) el procesamiento de imagenes permite convertir la imagen
original en una nueva imagen de la que se han suprimido la presencia de ruido o de iluminacién.

El uso de estas técnicas permite que las imagenes digitales adquiridas mejoren.
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Para (Urgilez, 2022) el procesamiento de imagenes emplea métodos realizados por un
computador para obtener y contrastar particularidades de objetos incorporados en imagenes,
con la finalidad de elegir entre una u otra alternativa. Ademas, sefiala que tal denominacidn se
entiende a la agrupacién de técnicas que obtienen y mejoran las caracteristicas que alberga la
imagen, esta informacion proporcionada puede enfocarse en caracteristicas visibles u ocultas

en las imdgenes para la vista normal.

Segmentacion
Para (Tinajero, Lozada, Zabala, & Jiménez, 2019) es el proceso que permite mejorar o
modificar la imagen a ser procesada, en la que se resalta o atenua algunas caracteristicas que

requieren ser analizadas dentro de las capturas realizadas.

Igualmente (La Serna & Roman, 2019), menciona que la segmentacidon es un proceso que
divide una imagen en diferentes partes, con el objetivo de diferenciar las zonas de interés del
resto de laimagen, cuyo nivel de subdivisién es determinado por el problema que se va resolver.
Adicionalmente los autores consideran a la segmentacion como una clasificacién de puntos de
una imagen (pixeles), es decir el procedimiento de segmentacién evalla uno a uno los pixeles

de la imagen y determinara si este forma parte de la regién de interés.

Reconocimiento
(Urgilez, 2022), indica que esta etapa permite reconocer el objeto o patron segun los
requerimientos del modelo. Ademads, de que la deteccion de patrones puede dividirse en dos

temas:

e Lateoria de decision, que trata de patrones que usan definidores cuantitativos.
e Estructural, que trata de patrones simbolizados por datos simbdlicos detallados por

las caracteristicas e interacciones entre esos los simbolos.

Finalmente, este aprendizaje se considera como el pilar del reconocimiento de obijetos,
donde se emplean métodos como la teoria de decision, estadisticas, redes neuronales,

distancias y correlacién.

Aprendizaje automatico (Machine Learning)

Engloba al conjunto de herramientas, matematicas, informdticas y estadisticas con el
propdsito de encontrar patrones relevantes en los datos que permitan la extraccidon de
informacidn, clasificarla o realizar predicciones. El beneficio de su uso estd relacionado
directamente de la calidad y fiabilidad de los datos recopilados. (Quiroz, Posadas, Rossi, Giunta,

& Risk, 2022)



La revista (Revista de Robots, 2020), cita que machine learning es la habilidad de
procesamiento que caracteriza a un software o maquina para aprender por medio de la
ejecucién de algoritmos, identificando complejos arquetipos en varios datos. De igual manera,
menciona que esta tecnologia contribuye a realizar varias tareas paralelamente disminuyendo

la participacion humana. Permitiendo analizar grandes cantidades de datos complejos.

Mediante el analisis de datos machine learning resuelve situaciones, para realizar el andlisis
se utilizan algoritmos que son disefiados por otros datos segun la necesidad. Estas técnicas
permiten reconocer patrones, extraer conocimiento, descubrir informacién y hacer
predicciones. El aprendizaje no consiste en auto programacion, sino aprendizaje automatico de
datos y experiencia que generard patrones para asi solucionar tareas. Bdasicamente el
aprendizaje automatico es el conjunto de técnicas, datos, teorias de analisis de datos vy
algoritmos que permiten crear nuevos modelos o arquetipos de prediccidon. (Manrique Rojas,

2020)

Tipos de aprendizaje automatico.

Los algoritmos de aprendizaje automatico se dividen en tres grupos, como se muestra en la

figura 2.
Machine learning
\ 4 l i
Supervisado No supervisado Por refuerzo
Orientado a: La tarea Los datos El aprendizaje

(el algoritmo aprende

Regresion Clusters a reaccionar al entorno)

« Clasificacion

Figura 2. Tipos de Machine Learning

Fuente: (Beunza Nuin, Puertas Sanz, & Condés, 2019)

Aprendizaje Supervisado

Se caracteriza por entrenar con una agrupacion de datos cuyos resultados de salida son
conocidos, para realizar variaciones de sus variables interiores adaptandose a los datos de
entrada. Al momento que el modelamiento es entrenado correctamente y sus variables internas
son afines con los datos de entrada conjuntamente con su base de datos de entrenamiento, el

arquetipo sera capaz de efectuar predicciones apropiadas cuando se presenten datos nuevos no




pre procesados, de los cuales se desconozca el evento. (Beunza Nuin, Puertas Sanz, & Condés,

2019)

Aprendizaje no supervizado

Se trabaja con datos sin etiquetar cuya estructura se desconoce. Tiene como objetivo la
obtencidn de informacidn sin conocer sus variables de salida, por medio de la indagacién de la
distribucidn de datos sin etiquetar. Estos algoritmos se generan de datos sin etiquetados de los
qgue no existe informacion de clasificacién ni del evento pendiente continuo, el trabajo del
algoritmo consiste en buscar, hallar y describir la estructura interna de los datos sin ideas

preconcebidas. (Beunza Nuin, Puertas Sanz, & Condés, 2019)

Seguridad industrial

Seguln (Taboada, 2021), la seguridad industrial se enfoca en establecer normas de prevencién
que se enfocan en disminuir los accidentes, sucesos y padecimientos laborales. Por medio de la
ejecucién de métodos, ejercicios y actividades. Para crear un ambiente laboral acorde a los
colaboradores, de igual manera la preservacién del medio ambiente en el que se desarrollan

estas actividades.

De igual manera (Teran Pareja, 2017) define como “la agrupacién de normativas técnicas,
orientadas a resguardar la vida, salud e integridad de las personas para mantener las zonas de

trabajo en dptimos ambientes de productividad”.

Investigaciones similares.
Para la investigacion del presente documento se apoyd de los siguientes trabajos

mencionados a continuacion:

Los autores (Massiris, Delrieux, & Ferndndez, 2018) en su investigacion denominada
“Deteccidén de equipos de proteccidn personal mediante red neuronal convolucional YOLO”. Esta
investigacion contribuyd en la manera de cdmo generar una base de datos partiendo de videos,
conjuntamente con el proceso de etiquetacion de los objetos de seguridad industrial. Adicional
la forma de cédmo distribuir la informacién albergada en la base de datos tanto para el

entrenamiento del algoritmo, las pruebas y la validacion.

En la investigacién denominada “Deteccién del uso de cascos mediante un método de
aprendizaje profundo a partir de videos de vigilancia de campo lejano” realizada por autores
(Fang, y otros, 2018) contribuyd para este trabajo, la forma en la que se recopilé los datos
mediante el uso de cdmaras colocadas en sitos estratégicos, con la finalidad de capturar varias

condiciones de los sitios y el nimero aproximado de imdagenes para generar una adecuada base



de datos. Adicional las métricas empleadas para la evaluacién del desempefio de la base de

datos en ambitos de correccién y robustez.

La investigacién denominada “Deteccién 2D automatizada de equipos de construccidn y
trabajadores a partir de transmisiones de video del sitio utilizando histogramas de gradientes y
colores orientados” realizada por los autores (Memarzadeh, Golparvar-Fard, & Niebles, 2017),
contribuyd para esta investigacion, la técnica empleada para la identificacién ubicacién de
objetos de interés. Mediante el trazo de regiones dentro la de imagen para la generacién de un

histograma binario y posterior clasificacién y deteccién.
1.2.Proceso investigativo metodolégico

Metodologia CRISP-DM

Para (Galan Cortina, 2016) el (Cross Industry Standard Process for Data Mining) CRISP-DM,
es un arquetipo de mineria de datos que muestra la forma en cémo abordar el problema. Esta
metodologia se estructura en seis etapas, donde algunas son bidireccionales, de las que se
puede regresar a una etapa anterior para inspeccionarla o corregirla, como se describe en la

figura 3.

Entendimiento > Entendimiento
del Negocio de los Datos

Ny

Preparacién de
los Datos

Implantacion T l

Modelamiento

Datos

e

| Evaluacién

Figura 3. Secuencia del proceso CRISP-DM
Fuente: (Galan Cortina, 2016)

A continuacidn, se describe las diferentes etapas que componen la metodologia CRISP-DM

1. Comprension del negocio.
Esta etapa reune las caracteristicas de los objetivos y necesidades, partiendo de un enfoque
de negocio con la finalidad de transformarlos en objetivos técnicos conjuntamente con una

planificaciéon de un proyecto. Para conseguir mejores resultados de la mineria de datos, se



requiere entender el problema que se desea resolver, permitiendo recopilar de mejor manera

los datos e interpretarlos correctamente.

2. Comprension de los datos.

Se basa en la recopilaciéon preliminar de datos que contribuirdn para comprender el
problema, familiarizarse y establecer las hipétesis mas evidentes. Se recomienda crear una base
de datos para el proyecto, ya que durante el desarrollo del proyecto existiran habituales y varios
ingresos a la base de datos. Una vez adquiridos estos primeros datos, se deben describirlos,
etiquetados e identificados. Finalmente se aplica pruebas estadisticas basicas que permitiran
conocer las caracteristicas de los datos adquiridos, para finalmente ser verificada y asi

determinar la consistencia de los datos garantizando la optimizacién y rectificacién de los datos.

3. Preparacion de los datos.

Se prepara los datos que se van a usar para adecuarlos a los métodos de mineria de datos,
puede ser métodos de observacion, de exploracion de similitudes entre datos u otras
alternativas de mineria de datos. La adecuacién se caracteriza por usar métodos de
modelamiento, limpieza, creacién de variables agregadas, composicidon de datos y cambio de

formato.

4. Modelado.

Esta etapa se caracteriza por la seleccion de los métodos de modelamiento mejor apropiados
para el proyecto, estas técnicas se eligen segun los criterios de ser apropiados para el objetivo,
cumplir con los requisitos del objetivo y principalmente disponer datos que contribuyan con la

solucidn del problema.

Se debe concebir un método de evaluacién del método de mineria de datos, para el problema
que se pretende solucionar, esta técnica permitird establecer el nivel de adecuacién de cada uno
de ellos. Para la eleccion del método se considera el propdsito de la investigacién y su
correlacién con las técnicas de mineria de datos que existen. Una vez concluida estas etapas se
creay evalua el modelamiento. Estas medidas empleadas se relacionan de las peculiaridades de

los datos y de la exactitud que se quiera obtener con el modelamiento.

5. Evaluacion.

Consiste en evaluar el modelamiento creado mediante el logro de los juicios de éxito del
problema. Requiere de una revisidn del proceso, considerando los resultados alcanzados, con la
posibilidad de repetir algin paso anterior que requiera una correccion. Si el modelo creado

cumple con los criterios trazados en la fase anterior, se exporta el modelamiento.
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6. Despliegue o implantacion.

Luego que el modelamiento fue elaborado y verificado, se convierte en conocimiento
resultando en consideraciones que forman parte del proceso de negocio. Un proyecto que se
basa en mineria de datos no termina en la ejecucion del modelamiento, debido a que requiere
de documentacién y exponer los hallazgos de forma entendible con la finalidad de conseguir un
aumento del conocimiento. Finalmente, en la etapa de explotacidn se asegurara la ejecucidony

una posible presentacion de los hallazgos.

1.3. Analisis de resultados.

En la seccidon anterior se describié el proceso de como la metodologia CRISP-DM de mineria
de datos, contribuird al desarrollo del presente proyecto. A continuacién de describe los

resultados del andlisis, de acuerdo con la aplicacion de esta metodologia.

1.3.1. Entendimiento del negocio.

Aborda los problemas que genera la no ejecucién de las normativas de seguridad industrial,
formulando la interrogante de investigacion, ademas, define los objetivos del presente
proyecto. Permite entender y comprender el punto de partida del proyecto para observar cémo

va influir el trabajo en el resultado final.

1.3.2. Entendimiento de los datos.

En este punto se obtendrd la base de datos inicial, partiendo de la captura de imagenes en el
lugar donde se realizara el proceso de deteccidn del uso del casco. Se realizara varias tomas con
diferentes cdmaras, desde diferentes vistas y angulos, estos datos se almacenardn para
posterior realizar una seleccidn de los mejores que permitiran obtener una adecuada deteccion.
Luego estos datos seran etiquetados segun sus caracteristicas de angulo de vision, ubicacion y

altura.

1.3.3. Preparacion de los datos.

Se identificaran las caracteristicas que permitan detectar objetos, por medio de comparacién
de imagenes provenientes de la base de datos anteriormente creada, esta base de datos debe
ser nutrida ya que al contar con una alta cantidad de datos beneficiara los resultados que se
obtendran del entrenamiento del algoritmo, para su posterior modelamiento. En el caso de ser
necesario se recurrird al uso de datos pre existentes con el propdsito de obtener una base de
datos mads nutrida donde se contemplen diferentes escenarios, que permitirdn optimizar la

calidad de los datos a ser usados en el disefio del algoritmo.
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1.3.4. Modelamiento.

Se empleardn técnicas de visidn artificial conjuntamente con aprendizaje automatico, para
el acondicionamiento de las imagenes, es decir, trazar regiones de interés en la imagen, usar
técnicas de limpieza del ruido existente en la imagen, binarizacidn, realizar comparaciones de
imagenes, creacion de modelos que permitan detectar objetos y finalmente la reproduccion del

mensaje.

1.3.5. Evaluacion.

Se evaluardn el modelo creado que permita detectar e identificar un objeto. Se realizardn

pruebas preliminares de funcionamiento en el sitio. Se validara la deteccion segun los resultados
que se obtendran por medio de método de validacién propios del aprendizaje supervisado. En
el caso que se requiera realizar mejoras en el algoritmo o correccién de errores, se regresard a
las fases anteriores. Si el algoritmo disefiado es valido en el desempefio de los objetivos trazados

en la fase anterior, se procederd a su exportacién.

1.3.6. Implementacion.

Una vez realizada las pruebas preliminares y verificado el algoritmo de deteccién del casco
tiene un oOptimo funcionamiento, se procederd a realizar la implementacién en el area
destinada. Ademas, se realizard pruebas de funcionamiento de las interconexiones entre el
hardware y el software para verificar una adecuada intercomunicacién entre las dos partes. Para

finalmente realizar la entrega del dispositivo y cierre del proyecto.
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CAPITULO II: PROPUESTA
2.1 Fundamentos tedricos aplicados.

2.1.1. Algoritmo de deteccién de objetos

Son modelos que se elaboran en funcién de un entrenamiento, que identifica las
caracteristicas de altas cantidades de imagenes para poder realizar la accion de deteccién. Tiene
como finalidad detectar diferentes objetos conocidos, dentro de una imagen como lo son:

personas, autos, animales, rostros, entre otros. (Amit, Felzenszwalb, & Girshick, 2020)

2.1.2. Adquisicidon de imagenes

Proceso mediante el cual se obtiene una imagen a través de una captura por medio de
sensores digitales o por digitalizaciones. La generacién de la imagen se realiza por medio de un
proceso que interviene la informacion luminosa en 3D (imagen real) que se proyecta en un plano
2D (imagen digital), para la realizacién de este proceso se emplean camaras digitales, camaras

web, videocamaras. (Urgilez, 2022)

2.1.3. Preprocesamiento

Es un proceso que permite mejorar laimagen, en el caso de que las imagenes sean adquiridas
a través de video, es necesario emplear métodos o técnicas para estabilizarlas para posterior ser
mejoradas, restauradas, comprimidas o descomprimidas segun el sistema lo requiera. Este
procedimiento emplea técnicas de estudio de histogramas, empleo y configuracion de filtros,

variacion de contraste, etc. (Urgilez, 2022)

Una de las técnicas mas empleadas es la reduccidn de ruido, debido a que las imagenes son
proclives a presentar varios tipos de ruido como: El ruido Gaussiano, el ruido sal y pimienta, etc.
Para mitigar el ruido se hace uso de filtros lineales, filtros de mediana y el uso de redes

neuronales previamente entrenadas. (Amit, Felzenszwalb, & Girshick, 2020)

2.1.4. Segmentacion

Proceso que divide a la imagen en zonas para su posterior andlisis, cada zona es etiquetada,
estas zonas estan compuestas por pixeles que cuentan con niveles de gris o escala de grises,
contornos de objetos, etc. Existen dos métodos de segmentacion cominmente usadas, una se
basa en la comparacién de niveles de grises como: localizacidon de puntos, lineas y bordes. Y la
segunda que se enfoca en las igualdades como lo son: umbralizacién, el incremento de zonas

por adicion de pixeles, la division y fusion de regiones. (The MathWorks, 2020)
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2.1.5. Representacion y descripcion.

Una vez que la imagen haya sido segmentada en regiones y etiquetadas, se representa y
describe adecuadamente el grupo de pixeles segmentados, la representacidén de una zona se la
puede realizar en funcidon de sus caracteristicas internar (pixeles de la region) o en términos de

sus caracteristicas externas (contorno). (Urgilez, 2022)

Un adecuado esquema de representacion facilita a que los valores obtenidos, sean de
utilidad para la computadora, es decir que una zona de la imagen pueda ser caracterizada por
su limite y este puede representarse por su longitud y el nimero de concavidades que posee.
De igual forma las caracteristicas de los descriptores deben ser insensibles a las modificaciones

del tamafio de la zona, la rotacion y la traduccidn. (Urgilez, 2022)

2.1.6. Reconocimiento.

Consiste en identificar un objeto o patron segun las directrices, los enfoques del
reconocimiento computarizado de patrones, se basan en la teoria de decisién y estructural o
simbdlica como son las distancias, la correspondencia, método estadistico y redes neuronales.

(The MathWorks, 2020)

2.1.7. Interpretacion.
Permite determinar un concepto en funciéon a los objetos reconocidos, permitiendo
identificar escenas mediante diferentes técnicas, redes semanticas y sistemas expertos. (Urgilez,

2022)

2.1.8. Deteccion de objetos

Para (The MathWorks, 2020), es un proceso de vision por computadora que posibilita la
ubicacién de los objetos contenidos en imdagenes o videos, por medio de técnicas de
procesamiento. En la actualidad existen diferentes métodos que permiten detectar objetos
segln las técnicas y medios disponibles, el presente proyecto hace uso de la técnica de Machine

Learning.

2.1.9. Machine Learning.

Segun (The MathWorks, 2020) machine learning, se forma a partir del compendio de
imagenes para la elaboracién de una base de datos, conjuntamente con la determinacién de las
particularidades notables de cada imagen. Estas se agregan a un arquetipo de machine learning,
que las clasifica dependiendo de la clase de la que forma parte, emplea esta informacion durante
la clasificacién y andlisis de nuevos objetos. Para generar un proceso de reconocimiento mas

preciso se combina diversos codigos y técnicas de extraccion de particularidades.
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2.1.10. TensorFlow

En su pagina oficial (TensorFlow, 2022) menciona que es una plataforma open source,
enfocado en el aprendizaje automatico que cuenta con herramientas, bibliotecas y recursos.
Para realizar los entrenamientos lo hace mediante el uso de APIs, que facilitan el aprendizaje

automatico y se caracteriza por ser amigable con el usuario.

2.2 Descripcion de la propuesta.

El objetivo del proyecto es detectar un objeto captado mediante una camara web que
generard una imagen, en la que se emplearan técnicas de visén por computadora para asi
determinar su ausencia o presencia. Con la finalidad de brindar una alternativa de solucién al

acatamiento de las normativas de seguridad industrial en la empresa Aflomotors.

A continuacidon, se describen los procesos realizados por el algoritmo disefiado con la

finalidad de cumplir el objetivo propuesto.
a. Estructura general

El algoritmo disefiado para la deteccidn del uso adecuado del casco, parte de la elaboracidn
de una base de datos que se basa en la captura de imagenes, estas imagenes seran clasificadas
y etiquetadas para su posterior entrenamiento del aprendizaje automatico. Para este propdsito
se hard uso de una API de deteccion de objetos de Tensor Flow, que usa el lenguaje de
programacién Python. Estas herramientas y técnicas se caracterizan por ser open source,
ademas de cumplir con las exigencias en ambitos de adquisicidon y procesamiento de imagenes,
consiguiendo un alto nivel de efectividad en las aplicaciones de deteccion de objetos y
extraccién de caracteres. El algoritmo disefiado cumple con los siguientes procesos, como se

muestra en la figura 4.
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Figura 4. Fases del proyecto
Fuente: Elaborada por el autor.

b. Explicacion del aporte.

La figura 5, describe los procesos que el algoritmo realizard para la deteccién del casco,

mediante la representacion en un diagrama de flujo.
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Figura 5. Diagrama de los procesos realizados por el algoritmo
Fuente: Elaborado por el autor.

En la figura 5, se muestran los diferentes procesos realizados por el algoritmo, los que se
describen a continuacién.

1) El algoritmo se configurara para que realice un llamado de las librerias necesarias
para el tratamiento de las imagenes, conjuntamente con las diferentes variables que
intervendran.

2) Se realizarad un escaneo de los puertos USB del CPU, de esta manera se determina
que la camara esta conectada, a continuacion, se realiza el proceso de capturar una
imagen que serd analizada.

3) Una vez capturada la imagen se procede a cargar el modelo de deteccion del objeto
con las caracteristicas obtenidas en el proceso de aprendizaje de maquina.
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4) El algoritmo realizara el proceso de andlisis de imagenes, este proceso permitira
detectar si la persona se encuentra usando el caso, por medio de una comparacién
de las imagenes capturadas por la cdmara con las imagenes provenientes de la base
de datos.

5) En el caso de determinarse que la persona no se encuentre usando el casco, se
reproducird un mensaje de tipo persuasivo, empleando una voz sinterizada
mediante el uso de un parlante.

6) Finalmente, el algoritmo se configuro para que realice este proceso de deteccién del
objeto durante la jornada laboral.

c. Estrategias y/o técnicas.

El objetivo de este proyecto es la deteccion del uso adecuado del casco en el area de pruebas
de la empresa Aflomotors, para conseguir cumplir este objetivo se plantea el desarrollo de un
algoritmo que use visién artificial conjuntamente con técnicas de machine learning, que sea
capaz de detectar en tiempo real a una persona que no use casco. A continuacién, se mencionan

las herramientas y técnicas que se emplearan para la deteccion del objeto.

API de deteccion de objetos de TensorFlow

Permite la creacién de modelos de aprendizaje automatico, que se caracterizan por la
capacidad de identificar objetos contenidos en una imagen. Esta API facilita el manejo de
modelos pre entrenados, la instalacidn consiste en instalar el paquete PIP de TensorFlow,
haciendo una clonacién desde su repositorio, mediante el uso de una terminal. En este caso
particular se hara uso del paquete de Python, no se instalard su Docker. Debido a que

Unicamente se desarrollara el proyecto de deteccidn.

Model Zoo

Contiene algunos modelos previamente entrenados, donde se muestra el nombre del
modelo, la velocidad de respuesta medida en mili segundos, COCO mAP (indice de precision del
modelo) y las salidas. Para el propdsito de desarrollo del presente algoritmo se hizo uso del
modelo denominado SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320. En la tabla 1, se muestran las

caracteristicas del modelo.

Tabla 1. Caracteristicas de SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320

Nombre del modelo Velocidad (ms) COCO mAP

SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320 22 22.2 Cajas

Fuente: (github, 2022)
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La tabla 1, describe las caracteristicas del modelo seleccionado para la deteccion del casco.
Se optd por el uso de este modelo considerando las caracteristicas de velocidad de respuesta,
su indice de precisidon y principalmente por la salida que es una caja (box). De la cual se
obtendran las coordenadas que permitiran hacer una sectorizacién, que serviran para realizar

una gréfica del objeto detectado dentro de la imagen.

Creacion de la base de datos.

La parte central del proyecto radica en su base de datos que se empleara en el proceso de
entrenamiento que contribuird para la realizacion de la detecciéon, la base de datos fue
elaborada partiendo de la captura de imagenes en el lugar donde se implementara el proyecto.
Estas imdagenes se caracterizan por capturar situaciones comunes dentro del desenvolvimiento
laboral, con la finalidad de capturar estas situaciones que contribuyan a obtener una base de

datos que contemple diferentes escenarios. Como se muestra en la figura 6

Figura 6. Creacion de la base de datos.

Fuente: Elaborado por el autor.

Etiquetado de las imagenes.

El siguiente paso es clasificar y etiquetar a las imagenes capturadas, para la realizacion de
este proceso se empled una herramienta que permita el etiquetado de datos para posterior
entrenamiento. La herramienta se denominada Labellmg, que posee una interfaz grafica que
facilita el proceso de etiquetado y se caracteriza por convertir las anotaciones realizadas al
formato XML, este formato se empleara para el proceso de entrenamiento. Como se muestra

en la figura 7.

19



tabelimg 5 @ ®

Ele Edit View Help
Box Labels
= a
Open difficule

(74

i N Use default label
pen Dir

7
Change Save Dir
»

Next image
-«
Previmage

&

Verify image

File List

PascalvoC

labelimg started
Figura 7. Herramienta Labellmg.
Fuente: Elaborado por el autor.

Haciendo uso del directorio donde se encuentran las imdagenes conjuntamente con la
herramienta labellmg, se crearon dos tipos de data para el entrenamiento del algoritmo. La
primera denominada train y la segunda denominada test.

El proceso de etiquetado se realizd de la siguiente manera: Seleccionada la imagen se
procederd a trazar un cuadro (box), sobre la regidon de interés. Se procedié a etiquetar las
imagenes que serviran como ejemplo para el entrenamiento del uso del casco. Este proceso se
realiza de forma manual considerando Unicamente seleccionar el objeto de interés, es decir las
caracteristicas que representan a una persona que usa casco y la diferencian de otras personas.
Como se muestra en la figura 8.
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Figura 8. Etiquetado de personas con casco — labellmg.

Fuente: Elaborado por el autor.

Para el caso del etiquetado de las personas sin casco, se considerd aspectos como los ojos y
las orejas, las que permitiran al entrenamiento diferenciar entre el caso de la persona que este
usando el casco, comparandola con otra imagen en la que la persona no este usando el casco.
Como se muestra en la figura 9.
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Figura 9. Etiquetado de personas sin casco — labellmg.
Fuente: Elaborada por el autor.

Una vez finalizado el procedimiento de etiquetado la herramienta labellmg genera un
archivo de tipo .xml, del cual se obtienen diferentes caracteristicas del etiquetado de la imagen
como:

e Ruta del archivo

e Las coordenadas de la etiqueta
e Eltamafio de laimagen

e Profundidad de colores

e Nombre de la etiqueta

Cabe sefialar que en una misma imagen se puede realizar varias etiquetas, las que se
reflejaran en el archivo xml, mencionado anteriormente.

Obtenidos los archivos xIm tanto de train como el test. Se procedio a unificarlos obteniendo
un archivo .csv. El nuevo archivo csv tiene un estandar pascal, que se caracteriza por representar
en forma de columnas las propiedades de los archivos que se van a codificar como son: el
nombre del archivo, ancho, alto, clase y describe las coordenadas de caja (box) que se empled
para la etiquetacion de los objetos.

Para la agrupacién de todas las imagenes conjuntamente con sus etiquetas se emplea una
herramienta denominada xml_to_csv.py.

La herramienta xml_to_csv.py, es un script que cumple la funcidn de reunir todos los archivos
xml de una ruta o fichero, en un archivo final. Este procedimiento lo realizara tanto de los
archivos del train y del test, para finalmente exportar dos archivos con los mismos nombres
junto con la extension (.csv). Como se muestra en la figura 10.
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Figura 10. Exportacion de los archivos train y test (.csv)
Fuente: Elaborada por el autor.

Finalmente se procedid a convertir las carpetas obtenidas en el paso anterior en archivos
binarios tipo tensorflow record, empleando la herramienta generate_tfrecord.py. Esta
herramienta usa como parametros de entrada los archivos .csv para exportar un nuevo con la
extensioén (.record). como se muestra en la figura 11.

I

train.record 20,3 MB

Figura 11. Exportacion de los datos en binario.
Fuente: Elaborado por el autor.
Proceso de entrenamiento

Para este proceso, se requiere realizar una modificacion de la configuracién del modelo
seleccionado. Es decir, modificar los algoritmos del modelo seleccionado denominado S$SD
MobileNet V2 FPNLite 320x320.

Para la modificacién del modelo se procede a descargarse los datos. Una vez descomprimido
el archivo del modelo, se obtienen tres archivos denominados checkpoint, saved_model y
pipeline.config. Como se muestra en la figura 12.

( jome / Downloads / ssd_mobilenet... _coco17_tpu-8 : Q
0 Recent Name

% Starred .Ched(p oint

(at Home .saved_model

Documents pipeline.config

Figura 12. Datos del modelo SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320.
Fuente: Elaborado por el autor.

La imagen 12 muestra los archivos del modelo seleccionado para el proceso de
entrenamiento, los que se describen a continuacion.
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http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_coco17_tpu-8.tar.gz

e Checkpoint: Corresponde a los datos usados por el modelo para el entrenamiento,
proporcionando ademas de los datos necesarios para continuar con un nuevo
entrenamiento.

e Savedmodel: Hace referencia al modelo ya entrenado, es decir, se tiene la posibilidad
de detectar diferentes tipos de objetos, contenidos en el modelo.

e Pipeline.config: Es un archivo que contiene los diferentes parametros establecidos
por el modelo para el entrenamiento.

Como se esta haciendo uso de la APl de objet detection de los modelos de tensorflow, se
tiene una carpeta de configuraciones la que contiene a la vez, dos carpetas que contienen las
dos versiones de tensorflow 1y 2 respectivamente. La carpeta de la version de tensorflow 2 (tf
2), alberga las configuraciones de todos los modelos. De los que se selecciona el modelo
denominado ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_cocol7_tpu-8.config.

Esta configuracidn servird como base del entrenamiento, la que fue modificada para cumplir
con el propésito del entrenamiento partiendo de lo que se configurd anteriormente. Las
caracteristicas que se modificaron fueron las siguientes:

1. Se configurd el nUmero de clases a 2: Con casco, sin casco.

2. Se elimind la caracteristica de ssd_random_crop: Que hace referencia al proceso
automatico de recortar la imagen de forma aleatoria. Debido a que se esta trabajando con una
data limitada, usar esta técnica resultaria infructuoso para el entrenamiento.

3. Se modificd la parte de train_config, estas modificaciones se detallan a continuacion:

3.1. Se configuré la ruta de busqueda del checkpoint que se descargd
“ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_cocol17_tpu-8/checkpoint/ckpt-0”.

3.2. Se configurd el “fine_tune_checkpoint_type” a “detection”. Debido a que este proyecto
estd enfocado a la deteccion de objetos y no a la clasificacién de imagenes, como se encontraba
por defecto en el modelo.

3.3. Se modificé el “batch_size” a 8: Que corresponde a la cantidad de datos en cada paso
gue se va a ejecutar. Este proceso estd directamente relacionado con la capacidad de
procesamiento de la computadora (memoria CPU y memoria RAM), se recomienda que este
valor sea multiplo de 8. Para el caso particular se configuro a un valor de 8, ya que, al colocar un
valor de 16, la computadora tendia a congelarse.

3.4. Se utilizé la caracteristica de “data_augmentattion_options”: Que realiza una rotacion
de una imagen en 2D con la finalidad de incrementar los datos.

3.4.1. “random_horizontal_flip”: Se caracteriza por girar aleatoriamente a una imagen de
forma horizontal. Esto beneficia a la base de datos al incrementar los escenarios posibles en el
gue se pueda presentar determinado caso, este pueda ser evaluado como un caso valido. Este
tipo de rotaciéon no es recomienda usarla, en el caso de la deteccidn de la mano derecha o
izquierda ya que podria presentar falsos positivos.

3.4.2.“radom_crop_image”: Se caracteriza por realizar una limpieza de las esquinas de la
deteccion del objeto. Es decir, elimina los objetos que estan en las esquinas del cuadro de la
etiqueta, permitiendo que las caracteristicas del objeto de interés sean mas exactas. Como se
muestra en la figura 13.
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Figura 13. Limpieza del objeto usando random_crop_image.
Fuente: Elaborada por el autor.

4. “optimizer” (optimizador): Contempla las caracteristicas del “learning rate”, que se refiere
a la taza de aprendizaje representado en porcentajes. Las caracteristicas que se configuraron

fueron las siguientes:

o “learnig_rate_base”: Se refiere a la capacidad de aprendizaje, se configurd a un valor
de 0.08 debido a que, si este valor es mayor, el aprendizaje muestra una tendencia a
equivocarse. Obteniendo como resultando un valor de perdida alto.

e  “warmup_learning_rate”: Cuando el entrenamiento inicia se emplea un
calentamiento lineal de peso, se configurd a un valor de 0.026666. Se recomienda
usar un valor menor al de base, para que el entrenamiento aprenda de a poco y este
vaya modificando los pesos de salida segun los pasos warmup_steps configurados.

e  “warmup_steps”: Esta relacionado con el nimero de pasos que el aprendizaje
“calienta” con el valor de aprendizaje configurado en el warmup_learning_rate de
(0.026666). Una vez superado el nimero de pasos, el valor del peso de aprendizaje

cambia al valor configurado en el learnig_rate_base de (0.08).

Una vez configurados estos valores, se procedid a ejecutar el entrenamiento con un modelo
de entrenamiento de 5000 pasos, repitiendo este procedimiento por ocho ocasiones, para
finalmente obtener un entrenamiento de 40000 pasos en total, tardando un total de 16 horas.

El resultado que se obtuvo del proceso de entrenamiento se muestra en la figura 14.
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INFO:tensorflow:Step 4600 per-step time 2.320s
10729 22:38:45.39517@ 139858477469696 model_lib_v2.py:765] Step 4600 per-step time 2.320s
INFO:tensorflow:{'Loss/classification_loss': 0.10163613,

'Loss/localization_loss': ©.042547088,

'Loss/regularization_loss': 0.14020741,

'Loss/total_loss': ©.2843846,

‘learning_rate': 0.078939244}

10729 22:38:45.395423 139858477469696 model_1lib_v2.py:7068] {'Loss/classification_loss': 0.10163013,
'Loss/localization_loss': 0.042547088,
‘ s/regularization_loss': 0.14620741,

otal_loss': 08.28
ing_rate': 0.078

846,

Figura 14. Resultados del proceso de entrenamiento.
Fuente: Elaborado por el autor.
La figura 14, muestra los resultados del entrenamiento. En el que se puede apreciar los
valores de learnign_rate: 0.078939244, que concuerda con el valor que se configurd
anteriormente. De igual manera el valor del total_lost: 0.2843846, representa un valor bajo.

Interpretandose como beneficioso para el proceso de entrenamiento.

Desarrollo del algoritmo de deteccién de objetos.

Para el proceso de integracién del aprendizaje de maquina descrito en el apartado anterior,
con los procesos que se deben ejecutar para la deteccion del objeto, se realizé un algoritmo el
cual contempla los siguientes procesos: capturar la imagen, cargar el modelo de aprendizaje,
realizar una comparacion entre la imagen actual y el modelo generado, obtener los datos de
estas detecciones, mostrar los datos en la imagen y realizar una deteccidn para reproducir un
mensaje de audio a modo de alarma, ademas se generd una rutina para que este proceso de

deteccion se realice dentro del horario laboral.

Como primer paso el algoritmo realiza un proceso de importar las librerias que se emplearan

en el proceso de deteccion del objeto. Dentro de las principales librerias se tienen:

e Cv2: libreria de open CV versién 2

e Datetime: Libreria que permite realizar una medicién del tiempo del servidor.

e Os: Modulo que permite acceder a funciones del sistema operativo

e Tensorflow: Libreria empleada para la realizacion de la deteccién de objetos.

e Numpy: Permite procesar los datos de forma numérica servira para acceder a los
datos del proceso de aprendizaje de maquina.

e Playsound: Permite reproducir archivos en .mp3

Para la carga de modelo en primer lugar se realiza un proceso de limpieza de archivos
temporales para que no se presente algun error al realizar la deteccidon, se emplea el cddigo
backend.clear_session. Seguidamente se ejecuta el cddigo model=tf.saved_model.load, que

permitira cargar el algoritmo de deteccidn. Como se muestra en la figura 15.
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print("Cargango modelo")
tf.keras.backend.clear_session()
model = tf.saved_model.load("./saved model")

print(“"Modelo cargado")

Figura 15. Proceso de carga del modelo de aprendizaje de mdquina.
Fuente: Elaborado por el autor.

Dentro del algoritmo se crearon dos funciones principales llamadas definiciones que forman,
abordan y ejecutan determinados procesos, que permitiran cumplir con el objetivo de deteccion
del objeto y la reproduccion del mensaje de alerta. Las funciones empleadas se describen a

continuacion:

Definicidn de prediccion de video (def predictVideo): Permite especificar el valor del umbral
de 30% de confiabilidad. Se genera un condicional que detectara si la cdmara esta encendida, si
es asi, procedera a capturar una imagen. Una vez que la imagen es capturada se procede a
realizar una deteccion del tiempo, se llama a una funcién que permite determinar los pfs que
permitira contabilizar las detecciones realizadas por un segundo. Obtenido una imagen

resultante junto con un valor de umbral.

Definicion detecta (def detecta): Una vez que se obtuvo la imagen y el valor de umbral, se
realiza una copia de la imagen obtenida en el apartado anterior, para cambiar esa imagen a un
tensor para poder compararla con los datos que se obtuvieron en el proceso de entrenamiento
utilizando la aplicacidn de tensorflow y de esta manera realizar el andlisis de la imagen. Es decir,
se captura laimagen, esta imagen capturada tiene un arreglo de color tipo BGR que se convertira
en RGB, esta imagen se transforma un valor numérico entero (.unit8) y luego esta variable se
comparara con los pardmetros del modelo de entrenamiento generado, para obtener un

resultado numérico con las caracteristicas de este entrenamiento.

A la imagen obtenida se aplicd la funcidn non_max_supression. Que permite suprimir la
superposicidn de las cajas de deteccidn, esto permitira que no realice una serie de detecciones
como una sola. Para este propdsito se proporcioné los valores de las cantidades de detecciones
por imagen, el valor numérico de deteccién y el tamafio mdximo que debe tener la caja de

deteccion para este caso particular del proyecto este valor sera de 50 pixeles.

Este valor estd directamente relacionado con la ubicacién de la cdmara y la distancia que
existe entre el objeto (persona) y el sensor de la cdmara, en este caso particular del presente

proyecto, debido a que el drea de deteccidn tiene un valor de 30 metros cuadrados y al realizar
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el proceso de creacion de la base de datos se determind que el valor maximo de las cajas es de

50 pixeles.

Para el de proceso de reproduccion de la alarma se generd un condicional que permite
determinar el momento que se reproducird la alarma, esta condicién dependera de la deteccién
del objeto para determinar si la alarma se reproducira. Se creo una subrutina que obtendra los
datos de la hora del servidor de este modo se podra determinar si se encuentra dentro del
horario laboral establecido, dependiendo de este parametro la alarmar se reproducira.
Basicamente el condicional estara pendiente del horario de descanso y determinara si la alarma

se reproducird o no. Como muestra la figura 16.

if conteo_sincasco > conteo_tope:
if not sound_paying: i

if not descanso_activo:
alarma_estado_str = "Encer
sound_empezo = time.time()
sound_paying = T
playsound.playsound( 'alarmal.mp3’

if sound_paying:
ahorita = time.time()
if ahorita - sound_empezo > sound_descanso:
sound_paying = F
alarma_estado_str = "A

Figura 16. Condicional de reproduccion de la alarma.
Fuente: Elaborado por el autor.

Finalmente, para determinar el horario de deteccién del algoritmo este dependerd del
horario de la jornada laboral de la empresa. Se determind que el horario de deteccion se
realizara a partir de las 08:00 hasta las 17:00 con una hora de descanso al medio dia 12:00. Para
este propdsito se emplea un arreglo tipo matriz que dependera de la hora que en ese momento
presente el servidor, permitiendo poder diferenciar si se encuentra dentro de la hora del
descanso o si esta fuera de este. Como se muestra en la figura 17.

hora_now = dt.now().time()
horario_active =

horarios = np.array([

[13, el, [17, e]

Figura 17. Condicional que permite determinar la hora de la jornada laboral.

Fuente: Elaborado por el autor.
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El resultado final de los procesos descritos anteriormente se muestra en la figura 18, para
propdsitos de poder visualizar que todos estos procesos se estén llevando a cabo se configuro
dentro del algoritmo la posibilidad de visualizar los procesos de: fps, deteccién del casco, la hora,

si la alarma esta activa. En forma de texto dentro de la imagen.

3 )
Bntas Sim ¢
o 180080

Figura 18. Proceso completo de deteccion mostrado en la imagen.
Fuente: Elaborado por el autor.

2.3 Validacion de la propuesta

La validacién de la propuesta se la realizard a través del criterio de especialistas, cuyos
perfiles se detallan en la tabla 2.

Tabla 2. Datos de los validadores.

Nombres y Apellidos Aiios de Titulacion Académica Cargo
experiencia

Johanna Vanessa Cumbajin Vasco 5 Magister en Inteligencia | Ingeniera de soporte técnico
Artificial senior

Diego Fernando Amores 5 Magister en Project | Supervisor Integral
Management

Pamela Alejandra Romero Macas 4 Magister en Gestion de | Ingeniera semi senior Redes
Procesos para la | y Telecomunicaciones
Transformacidn Digital BPM

Fuente: Elaborado por el autor.

Los criterios de evaluacidn se muestran en la tabla 3.

Tabla 3. Criterios de evaluacion.

Criterios Descripcion

Impacto Representa el alcance que tendra el modelo de gestion y su representatividad en la
generacion de valor publico.
Aplicabilidad La capacidad de implementacidon del modelo considerando que los contenidos de la
propuesta sean aplicables
Conceptualizacion Los componentes de la propuesta tienen como base conceptos y teorias propias de la
gestion por resultados de manera sistémica y articulada.
Actualidad Los contenidos de la propuesta consideran los procedimientos actuales y los cambios
cientificos y tecnoldgicos que se producen en la nueva gestién publica.
Calidad Técnica Miden los atributos cualitativos del contenido de la propuesta.
Factibilidad Nivel de utilizaciéon del modelo propuesto por parte de la Entidad.
Pertinencia Los contenidos de la propuesta son conducentes, concernientes y convenientes para
solucionar el problema planteado.

Fuente: Universidad Israel




En la tabla 4, se muestran las escalas de evaluacion, segun el criterio del validador: Johanna
Cumbajin.

Tabla 4. Escala de evaluacion —Johanna Cumbajin.

EVALUACION SEGUN IMPORTANCIA Y REPRESENTATIVIDAD

CRITERIOS En total | En Ni en acuerdo, ni | De acuerdo Totalmente de
desacuerdo desacuerdo en desacuerdo acuerdo

Impacto
Aplicabilidad
Conceptualizacion
Actualidad
Calidad técnica
Factibilidad
Pertinencia

X IX|X[X|X|X|[X

Fuente: Validador - Johanna Cumbajin.

En la tabla 5, se muestran las escalas de evaluacidn, segun el criterio del validador: Diego
Amores.

Tabla 5. Escala de evaluacion — Diego Amores.

EVALUACION SEGUN IMPORTANCIA Y REPRESENTATIVIDAD
CRITERIOS En total | En Ni en acuerdo, ni | De acuerdo Totalmente de
desacuerdo desacuerdo en desacuerdo acuerdo

Impacto
Aplicabilidad
Conceptualizacion
Actualidad
Calidad técnica
Factibilidad
Pertinencia

X | X[ X |[X|X|X|X

Fuente: Validador — Diego Amores.

En la tabla 6, se muestran las escalas de evaluacidn, segun el criterio del validador: Pamela
Romero.

Tabla 6. Escala de evaluacion — Pamela Romero.

EVALUACION SEGUN IMPORTANCIA Y REPRESENTATIVIDAD

CRITERIOS En total | En Ni en acuerdo, ni | De acuerdo Totalmente de
desacuerdo desacuerdo en desacuerdo acuerdo

Impacto
Aplicabilidad
Conceptualizacion
Actualidad
Calidad técnica
Factibilidad
Pertinencia

X | X[ X |[X| X |X|[X

Fuente: Validador — Pamela Romero.



2.4 Matriz de articulacion de la propuesta.

En la presente matriz (tabla 7), se sintetiza la articulacién del producto realizado con los sustentos tedricos, metodoldgicos, estratégicos-técnicos y

tecnolégicos empleados.

Tabla 7. Matriz de articulacion.

Ejes o partes principales del

proyecto

Breve descripcion de los resultados de cada
parte

Sustento tedrico que se aplico
en la construccion del proyecto

Metodologias, herramientas técnicas y
tecnoldgicas que se emplearon

1 | 1. Inteligencia Artificial

2. Base de datos

3. Aprendizaje Automatico
4. Algoritmo de deteccion
de objetos.

1.1. Empleando técnicas de vision artificial, se
analizaran imagenes para detectar objetos.

1.2. Se generara una base de datos, partiendo de
la captura de imagenes en sitio.

1.3. Se aplicaradn técnicas de etiquetado a las
imagenes de la base de datos que permitird
realizar un entrenamiento para el aprendizaje
de maquina.

1.4. Se desarrollard un algoritmo que permite
detectar cuando una persona no este usando el
casco y se generarda una alarma de tipo
persuasivo.

1.1. Inteligencia Artificial
1.2. Mineria de datos
1.3. Machine Learning

1.1. Técnica de mineria de datos, para la
elaboracién de la base de datos.

1.2. Herramientas de segmentacion y etiquetado
de imagenes, que contribuiran al aprendizaje
automatico.

1.3. Técnicas de vision artificial conjuntamente
con el aprendizaje automatico, empleando
lenguaje de programacion Phyton, para el
desarrollo de un algoritmo de deteccidon de

objetos.

2 | Desarrollo del algoritmo
gque mediante  vision
artificial y técnicas de
aprendizaje  automatico
permita detectar objetos.

2.1. CPU que albergard el sistema operativo
Linux para que ejecute el algoritmo.

2.2. Aplicacion en Open CV conjuntamente con
aprendizaje automatico, para detectar objetos.
2.3. Dispositivo de deteccidon de cascos, que
generara una alarma en forma de mensaje de
voz.

2.1. Aplicaciones de disefio de
algoritmos usando lenguaje de
programacién Python y Open
CV, conjuntamente con el uso
de aprendizaje automatico.

2.2. Entrenamiento del
aprendizaje automatico usando
API| de deteccion de objetos de
TensorFlow.

2.3. Desarrollo de un algoritmo
gue integre las técnicas de visidn
artificial y aprendizaje
automatico, para la deteccion
de objetos.

2.1. Se emplea la herramienta labellmg para el
proceso de clasificacidon y etiquetamiento de las
imagenes contenidas en la base de datos.

2.1.Se emplea la APl de deteccién de objetos que
permite manejar modelos pre entrenados,
usando un paquete PIP de TensorFlow.

2.2. El modelo SSD MobileNet V2 FPNLite
320x320, se caracteriza por tener una alta
velocidad de respuesta y un indice de precision
adecuado.
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Implementacién del
sistema de deteccion de
normas de seguridad
industrial en la empresa
Aflomotors.

3.1. Ejecucion del algoritmo de programacion
usando el sistema operativo Linux.

3.2. Control de los dispositivos periféricos para
la captura de imagenes y la reproduccion del
mensaje de voz.

3.3. Instalaciones eléctricas para la
comunicacion entre dispositivos con el CPU.

3.1. Desarrollo de bases de
datos, aprendizaje automatico y

algoritmo de deteccion de
objetos.
3.2. Sistemas de

comunicaciones
3.3. Cableado estructurado.

3.1. Se realizard una integracion de todos los
componentes que forman el sistema de
deteccién de normas de seguridad industrial, a
nivel de software y hardware.

3.2. Se validard el correcto funcionamiento
mediante pruebas de funcionamiento en un
ambiente real.

Fuente: Elaborado por el autor.
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2.5.Andlisis de resultados. Presentacion y discusion.

En la seccidn anterior se explicé como fue el proceso de entrenamiento del aprendizaje de
maquina, se procedid a realizar las pruebas de funcionamiento para de esta manera validar el
proceso de aprendizaje, estas pruebas se ejecutaron en el drea de pruebas de alta tension de la
empresa que esta destinada para la realizacién de la deteccién. Finalizadas estas pruebas se
procedio a realizar un re entrenamiento del aprendizaje de maquina, tomando en cuenta nuevas
caracteristicas del ambiente de pruebas (iluminacién, nimero de personas, diferentes
escenarios), de los cuales se obtuvieron los siguientes resultados que se muestran en la figura

19.

Figura 19. Deteccidn de objeto (casco)

Fuente: Elaborado por el autor.

El objetivo de este proyecto es detectar el uso del casco en el area de pruebas de alta tensién
en la empresa Aflomotors, el ambiente de prueba esta determinado por el area fisica 30 metros

cuadrados (figura 20), este ambiente de pruebas debe contemplar las siguientes caracteristicas:

e El drea de pruebas de alta tensiéon debe contar con una adecuada iluminacién
ambiental y artificial.

e Los colaboradores deben encontrarse dentro del angulo de visién de la cdmara
(previamente situada para enfocar el drea de pruebas de alta tensidn), ademas de
contar con su equipamiento de proteccién personal especificado.

e No debe existir algin objeto o maquinaria que inintencionalmente cubra u obstruya
el lente de la cdamara, debido a que esto afectard el adecuado funcionamiento del
sistema.

e Se debe contar con un suministro de energia eléctrica ininterrumpida durante la

jornada de trabajo para que el sistema pueda funcionar correctamente.
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e El sistema de deteccidn se configuro para que este funcione dentro de la jornada
laboral es decir que el proceso de deteccidn se realizara dentro del horario de 08:00

a 17:00 horas con un descanso de una hora que se realiza de 12:00 a 13:00.

Figura 20. Area de deteccidn.

Fuente: Elaborado por el autor.

Al tratarse de un sistema que debe monitorizar las actividades que se realizan en el sitio
especificado anteriormente, se requiere de un monitoreo en tiempo real para que, de esta
manera detectar y determinar la ausencia del casco. Una vez realizada la implementacion del
sistema completo, y tras realizar un periodo de validacidon del correcto funcionamiento se

determinaron las siguientes conclusiones.
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CONCLUSIONES

El objetivo del proyecto consisti6 en detectar un objeto empleando técnicas de visidn
artificial conjuntamente con el aprendizaje de maquina, una vez que se llevo a cabo los procesos
citados en la metodologia se obtuvieron resultados que determinan la posibilidad de detectar
objetos contenidos en una imagen por lo que se concluye que el objetivo puede ser resuelto

mediante la implementacién de la solucién propuesta en este documento.

Se comprobd que, una vez realizadas las pruebas de funcionamiento del algoritmo
desarrollado para la deteccion del objeto, el indice de precision del APl de TensorFlow SSD
MobileNet V2 cumple con el propdsito propuesto y este indice mostro detecciones adecuadas

gue permiten ser empleadas para el disefio de prototipos enfocados a la deteccion de objetos.

Se determind que, tras la realizacion de las pruebas de funcionamiento en el sitio, se
evidencid que el prototipo realiza la deteccion del objeto conjuntamente con la reproduccion
de la alarma de forma correcta, este proceso de validacién del funcionamiento del prototipo se
realizd considerando los diferentes escenarios y dentro de la jornada laboral propuestas dentro

del alcance.

Segun las pruebas realizadas, se observé que en el posible escenario en el que una persona
se encuentre a una distancia cercana al sensor de la cdmara, el algoritmo presenta falsos
positivos en la deteccién debido a que en el proceso de aprendizaje de maquina se configuro
que el recuadro de la zona de interés del objeto tenga una dimension de 50 pixeles, esta
dimension estd determinada por la altura y la ubicacién del sensor de la cdmara que fue

configurada para que abarque el drea en la que se realizara la deteccién del objeto.

Se evidencidé que, en los escenarios en que las personas se encontraban cercanas o detrds
una de la otra, el algoritmo realiza una doble deteccidon donde se presentaban falsos positivos,
esto debido principalmente a las caracteristicas de los infinitos escenarios que se pueden
presentar dentro del desenvolvimiento cotidiano laboral, conjuntamente con la limitada
informacidn contendida en la base de datos. Se configurd una subrutina en la que se debe

contemplar un nimero de detecciones correctas para la reproduccién de la alarma.

Se comprobé que mientras mayor sea el nimero de imagenes empleadas para el
entrenamiento de maquina, se obtendra una base de datos mas robusta que considere varios
escenarios posibles que beneficiaran a la precisidon de la deteccién del objeto. Sin embargo, se

debe considerar que el empleo de una base de datos extensa conlleva a que el proceso de
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entrenamiento sea mas robusto, que requerird de mayor tiempo y recursos por parte del

servidor para la realizacién de la deteccidn.
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RECOMENDACIONES

Al tratarse de un prototipo de deteccion de objetos este requiere de un ambiente que cuente
con una adecuada iluminacién natural y artificial que beneficiaran al correcto funcionamiento

del prototipo.

Se debe contar con una base de datos en la que se contemplen la mayoria de escenarios
posibles esto beneficiara al proceso deteccién debido a que se puede realizar una comparacién

de imagenes similares que permitirdn realizar detecciones correctas evitando falsos positivos.

Se recomienda realizar un analisis de los posibles filtros y funciones que se puedan emplear
para el proceso de deteccion del objeto conjuntamente con las caracteristicas que lo diferencian
de otros objetos, el proceso de seleccidn de los filtros y funciones empleadas en el pre
procesamiento estan determinadas por las dichas caracteristicas del objeto ademas de Ia

iluminacion, contraste y ruido.

Se recomienda emplear un sistema de fuente interrumpida de alimentacion para evitar fallas
en el funcionamiento del dispositivo, posibles riesgos de sobrecargas eléctricas que afecten el

funcionamiento del servidor o descomposturas de los elementos que forman parte del sistema.

Para futuros trabajos se contempla el empleo de técnicas mas complejas como Deep
learning, redes neuronales convulsionadas (CNN), este tipo de técnicas permitird obtener un

proceso de deteccién mds preciso.
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ANEXOS

A continuacion, se adjunta las cartas de validacion como evidencia de que el presente
documento fue revisado y evaluado segun los criterios de tres expertos en tecnologia.

e Johanna Cumbajin (Magister en Inteligencia Artificial)

e Pamela Romero (Magister en Gestidn de Procesos para la Transformacién Digital
BPM)

e Diego Amores (Magister en Project Management)
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