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RESUMEN

En el presente trabajo de titulacion se realiz6 la implementacion de un prototipo de monitoreo y
alerta en tiempo real para el uso de implementos de seguridad industrial en centros de trabajo
mediante vision artificial. EIl prototipo estd conformado por 4 etapas: entrenamiento,
alimentacion, adquisicion de datos y procesamiento. En la primera etapa se realiza el
entrenamiento de la red neuronal convolucional Yolov4-tiny mediante la red pre entrenada
Darknet para la deteccion de las distintas clases de estudio (casco, chaleco, orejeras, botas de
seguridad, guante y personas) en la plataforma virtual Google Colab, en la segunda etapa se
realiza el proceso de alimentacion del prototipo mediante un adaptador de 12v 3A, el cual permite
el correcto funcionamiento del prototipo, en la tercera etapa se realiza la adquisicion de datos
mediante el modulo Raspberry Pi Camara V2 de 8Mpx que esta disefiado para un mejor
desempefio con el sistema embebido utilizado en la cuarta etapa, que se enfoca en el
procesamiento de datos mediante la Raspberry Pl 4 Modelo B de 8GB, el cual esta programado
mediante Python, el algoritmo de deteccidn basado en Yolov4-tiny previamente entrenado para
la deteccidn de clases en equipos de proteccidn personal, una vez identificadas las distintas clases
en la imagen obtenida en la tercera etapa, el prototipo discernira si los equipos de proteccién
personal (EPPS) utilizados son correctos o se debe realizar una correccion en ellos, dando como
resultado imagenes que se almacenaran tanto en el prototipo como en Google Drive para el
posterior estudio de las mismas. Los resultados obtenidos mediante el prototipo realizado dieron
como resultado una efectividad de la precision media promedio por clase de estudio superior al
85% el cual es ampliamente mas efectivo que el mostrado por el Dataset pre entrenado Yolo Coco
que tiene un 57.9% de efectividad. Por los resultados obtenidos esta investigacién puede ser

susceptible a futuras modificaciones para trabajos futuros.

Palabras clave: <VISION ARTIFICIAL>, <RED NEURONAL>, <RED NEURONAL
CONVOLUCIONAL YOLO>, <INTERNET>, <EQUIPOS DE PROTECCION
PERSONAL>, <SOFTWARE>, <GOOGLE COLAB>, <HARDWARE>.
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SUMMARY

This research project aimed to develop a real-time monitoring and alert prototype for use in
industrial safety implementation in work centers using artificial vision. Prototype development
consisted of 4 stages: training, feeding, data acquisition, and processing. In the first stage, the
Yolov4-tiny convolutional neural network was trained using the pre-trained Darknet network to
detect the different research classifications (helmet, vest, earmuffs, safety boots, gloves, and
people) on the virtual Google Colab platform. In the second stage, the process of feeding the
prototype was carried out using a 12v 3A adapter, which ensured the correct functioning of the
prototype. In the third stage, data acquisition is carried out using the Raspberry Pi module Camera
V2, 8Mpx, which was designed for better performance with the embedded system used in the
fourth stage, which focuses on data processing using the 8GB Raspberry Pl 4 Model B, which
was programmed using Python with the detection algorithm based on Yolov4- tiny previously
trained for detecting classifications in personal protective equipment. Once the different
categories have been identified in the images obtained in the third stage, the prototype will discern
if the personal protective equipment (PPE) used is correct or a correction needs to be made,
resulting in images that will be stored both in the prototype as well as on Google Drive for further
study of same. The results obtained through the prototype demonstrated the effectiveness of
average precision per study classification as greater than 85%, which is significantly more
effective than that shown by the pre-trained Yolo Coco Dataset, which has 57.9% effectiveness.
In conclusion, the results obtained suggest that further modifications as part of future research

should be considered.
Keywords: <ARTIFICIAL VISION>, <NEURAL NETWORK>, <YOLO

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK>, <INTERNET>, <PERSONAL PROTECTIVE
EQUIPMENT>, <SOFTWARE>, <GOOGLE COLAB>, <HARDWARE>.
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INTRODUCCION

A pesar de varias inspecciones de seguridad realizadas a lo largo de los afios para garantizar el
cumplimiento de las regulaciones y mantener condiciones de trabajo aceptables y seguras, la
construccidn sigue siendo una de las industrias mas peligrosas, responsable de una gran parte del
total de muertes de trabajadores. Un trabajador de la construccion tiene una probabilidad de 1 en
200 de morir en el trabajo durante una carrera de 45 afios, principalmente debido a incendios,
caidas y ser golpeado o atrapado entre objetos. Esto, en parte, puede atribuirse a como el control
de la presencia y el uso adecuado de equipos de proteccion personal (EPP) por parte de los
oficiales de seguridad se vuelve ineficaz cuando se inspeccionan areas extensas y un nimero

considerable de trabajadores (Mneymneh, Abbas and Khoury 2017).

El comportamiento inseguro de los trabajadores de la construccion es una de las principales
razones que provocan accidentes en la construccién. Sin embargo, el enfoque de gestion existente
para los comportamientos inseguros, p. Ej. La seguridad basada en el comportamiento (BBS) se
basa principalmente en la observacion y el registro manuales, que no solo consumen mucho
tiempo y costos, sino que cubren de manera imposible todo un sitio de construccion o todos los

trabajadores (Yu et al. 2017).

La gestidn de la seguridad en la construccién ha sido un tema popular en la investigacion y la
practica en los ultimos afios debido a las altas tasas de accidentes y muertes en la industria de la
construccién. La complejidad y variabilidad de los sitios de construccion hace que la gestion de
la seguridad sea mas dificil de implementar que en otras industrias. Como tecnologia
prometedora, la visualizacion se ha explorado ampliamente para ayudar a la gestion de la
seguridad en la construccion. Sin embargo, en la literatura no existe una revisién critica integral

de la tecnologia de visualizacion en la gestién de la seguridad en la construccion (Guo, Yu and
Skitmore 2017).

Se presenta un enfoque novedoso para integrar el seguimiento de la ubicacion en tiempo real y
las tecnologias de visualizacion de datos inversivas en tres dimensiones en los entornos de
formacion y educacion de los trabajadores de las construcciones existentes. El alcance se limita a
las tareas de montaje de acero realizadas por trabajadores del hierro sindicalizados en un centro
de formacion interior. Se muestran los resultados del analisis y visualizacién de los datos
recopilados de la sesién de entrenamiento. Se explica el potencial para evaluar y mejorar el
desemperfio en seguridad y productividad de los capacitadores y aprendices. Dado que estas

tecnologias apenas se han utilizado como parte de las técnicas de formacion y educacion en
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construccidn existentes, se estudiaron las oportunidades, incluido el retorno de la inversion y los
comentarios de los usuarios. Los resultados muestran que las précticas inseguras en los entornos
de formacion de los trabajadores se pueden detectar y visualizar y, ademas, se puede medir

indirectamente su eficacia en la formacidn (Teizer, Cheng and Fang 2013).

(Massiris, Delrieux and Fernandez Mufioz 2018), propone utilizar vision artificial como alternativa
cuantitativa para monitorear la utilizacion de equipo de proteccion personal. Se entrend la red
neuronal YOLO con la intencion de detectar guantes, cascos, ropa de alta visibilidad y a los
trabajadores con un dataset creado a partir de videos generados utilizando cdmaras deportivas.
Con el sistema entrenado, se presenta un analisis de caso in the open con un video grabado con
camara deportiva sujeta al casco de un trabajador metaltrgico en el sector de la construccion. Los
resultados son promisorios y muestran que la estrategia planteada es adecuada para llegar a una

solucion implantable en ambientes de trabajo.

Con los estudios previos revisados y analizados se propone la implementacion de UN SISTEMA
PROTOTIPO DE MONITOREO Y ALERTA EN TIEMPO REAL PARA EL USO DE
IMPLEMENTOS DE SEGURIDAD INDUSTRIAL EN CENTROS DE TRABAJO

MEDIANTE VISION ARTIFICIAL con el objetivo de evitar accidentes a trabajadores del area

industrial.

FORMULACION DEL PROBLEMA

¢COmo se puede construir un sistema de monitoreo para el control del uso de implementos de

seguridad industrial en centros de trabajo mediante vision artificial?

SISTEMATIZACION DEL PROBLEMA

¢Cual es la operatividad y el funcionamiento de los sistemas de monitoreo en tiempo real para

el uso de implementos de seguridad industrial en centros de trabajo mediante vision artificial?

e ;Cuéles son los requerimientos de funcionamiento en los sistemas de monitoreo en tiempo real
para el uso de implementos de seguridad en centros de trabajo mediante visiénartificial?

e ;Cual es el disefio para considerar la construccion de sistemas de monitoreo en tiempo real
mediante vision artificial que cumplan los requerimientos necesarios para el control del uso
de implementos de seguridad en centros de trabajo?

e ;COmo construir un sistema de monitoreo en tiempo real para el uso de implementos de

seguridad en base a técnicas de monitoreo mediante vision artificial?

2



e (Cbmo validar al sistema de monitoreo mediante pruebas en ambientes controlados para el
monitoreo del correcto uso de implementos de seguridad con el fin de que cumpla con los

requerimientos previamente establecidos?

JUSTIFICACION TEORICA

En las empresas la falta de un monitoreo apropiado a sus maquinas proporciona una pérdida de
tiempo en produccién o funcionamiento de una parte necesaria en la empresa, generando costos
por mal uso del equipo, o por fallas mecénicas. EI monitoreo es primordial para poder tener un
control. El conocimiento del tiempo de uso y el usuario nos brindan informacién necesaria para
tener un buen plan de mantenimiento y tener una estadistica tanto del personal autorizado para

usarla, como los dafios sufridos en ella.

Siendo una rama del aprendizaje automatico, el aprendizaje profundo ha conseguido resolver
problemas que hasta hace unos afios resultaban muy dificiles o incluso imposibles para la vision
artificial tradicional, superando asi los limites del procesamiento digital de imagenes. Hoy en dia,
los modelos de aprendizaje profundo orientados a la vision artificial hacen uso de redes
neuronales artificiales convolucionales, que permiten el desarrollo de sistemas capaces de
clasificar, detectar, localizar y segmentar objetos. Para conseguir abordar estas tareas, es necesario
obtener un conjunto de datos suficientemente grande para que los modelos sean capaces de
aprender de ellos. Dicho aprendizaje de los datos es precisamente el cambio de paradigma que ha
hecho triunfar al aprendizaje automatico. Empleando las ventajas ofrecidas por el aprendizaje
profundo, este trabajo refleja el desarrollo de un sistema de vision artificial capaz de detectar

equipos de proteccion individual y que se puede integrar en una solucién comercial (Bedoya Bedoya
and Mecatrénico 2007).

La seguridad industrial en el concepto moderno significa mas que una simple situacion de
seguridad fisica, una situacion de bienestar personal, un ambiente de trabajo idéneo, una
economia de costos importantes y una imagen de modernizacion y filosofia de vida humana en el

marco de la actividad laboral contemporanea (Aguinaga Barragan 2007).

En tal sentido con el fin de contribuir al esfuerzo del uso de implementos de seguridad en centros
de trabajo se presenta un prototipo el cual brindaré informacion de monitoreo y alerta en tiempo
real en un érea especifica mediante vision artificial, lo cual permitira a la persona encargada de la
seguridad en los trabajadores pueda recibir una alerta en caso de que un trabajador que no cumpla

con las normas de seguridad.



En la universidad nova de Lisboa, se desarrolld un sistema movil en tiempo real para
reconocimiento de objetos. el sistema se ejecuta localmente en un dispositivo movil. dispositivo.
se diferencia de los enfoques mas comunes para sistemas maviles, ya que no necesita conectarse
a un servidor para procesar imagenes y clasificacion. los métodos propuestos son eficientes y
fiables, lo que significa que dan una rapida el usuario mévil y, al mismo tiempo, tienen razonables
de deteccion/ identificacion. la répida retroalimentacion promueve una mejor interaccion y
cooperacion entre el usuario y la aplicacion mdvil, por consiguiente, también puede mejorar la

calidad de la deteccién/ identificacion (Estarita et al. 2017).

En la universidad de Firenzi, se realiz6 un proyecto de reconocimiento fiable para un robot de los
objetos segln el medio ambiente. El trabajo se realiz6 sobre el hecho de que los robots pueden
observar a los seres humanos interactuando con los objetos en su entorno, y por lo tanto
proporcionando numerosas sefiales no visuales a las identidades de esos objetos. se investigé un
enfoque flexible de reconocimiento de objetos Que puede utilizar cualquier sefial multiple, si son
visuales Claves intrinsecas al objeto o proporcionadas por la observacion de un humano. Se not6
la dificil cuestion de que multiples pistas las cuales Pueden tener diferente peso en su asociacion
con un objeto Definicion y deben tenerse en cuenta durante el reconocimiento (Aboutalib and Veloso
2007).

En la universidad de Texas tech, se desarrollé un algoritmo que permite a los robots identificar
un Conjunto de objetos interesantes, utilizando la apariencia y contextual Cues extraidas de un
pequefio nimero de imagenes para aprender eficientemente Modelos de estos objetos. Los robots
aprenden el mapa del dominio y consideran Objetos que se mueven para ser interesantes, usando
sefiales de movimiento para identificar Las regiones de imagen correspondientes. Modelos de
objetos aprendidos automaticamente De estas regiones consisten en la disposicion espacial del
gradiente Caracteristicas, modelos basados en graficos de vecindades de caracteristicas de
gradiente, Modelos basados en partes de segmentos de imagen, distribuciones de color, Y
modelos de mezcla de contexto local. Los modelos aprendidos se utilizan Para el reconocimiento
de objetos en escenas novedosas basadas en la minimizacion de la energia Y un modelo generativo

para la fusion de la informacion (Li, Sridharan and Meador 2013).

La inteligencia artificial es una disciplina académica relacionada con la teoria de la computacion
cuyo objetivo es emular algunas de las facultades intelectuales humanas en sistemas artificiales.
Con inteligencia humana nos referimos tipicamente a procesos de precepcién sensorial (vision,
audicion, etc.) y a sus consiguientes procesos de reconocimiento de patrones, por lo que las
aplicaciones mas habituales de la inteligencia artificial son el tratamiento de datos y la

identificacion de sistemas (Nope, Loaiza and Caicedo 2008).
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JUSTIFICACION PRACTICA

Esta investigacion se realiza debido a la existente necesidad de controlar la ausencia o el uso
inadecuado de equipos de proteccidn personal por parte de trabajadores, permitiendo reducir

accidentes y enfermedades laborales.

El proceso de deteccion y reconocimiento se basa en los algoritmos de procesamiento de
imagenes, las cuales seran detectadas mediante la ayuda de camaras ubicadas estratégicamente
por todo el area de trabajo en el que se requiera el uso obligatorio de indumentaria de seguridad,
la cual detectara la presencia de las personas, mediante sensores de movimiento reduciendo asi el
tiempo de uso del sistema al minimo posible ya que solo realizara la toma de imégenes cuando
detecte movimientos en la zona, separandolas del entorno mediante procesamiento digital de la
imagen para asi poder distinguir en ellas el correcto uso de los implementos de seguridad,

generando alertas e informes para asi proceder con las acciones correspondientes.

Al sistema de monitoreo se accede mediante un HMI ubicado en la zona de monitoreo de la
empresa, 0 mediante la web y en él se ve todos los reportes generados por el sistema, incluidos
las iméagenes analizadas del obrero que haya incurrido en el mal uso de su equipamiento de
seguridad, una vez revisado los reportes del sistema se podra proceder a la amonestacién al

trabajador

OBJETIVO GENERAL

Construir un sistema prototipo de monitoreo y alerta en tiempo real para el uso de implementos

de seguridad en centros de trabajo mediante vision artificial.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Investigar cual es la operatividad y el funcionamiento de los sistemas de monitoreo y alerta en
tiempo real mediante vision artificial enfocados a la seguridad en centros de trabajo.

e Determinar cuales son los requerimientos para el funcionamiento de los sistemas de monitoreo
y alerta en tiempo real para la seguridad en centros de trabajo.



o Realizar disefios para la construccién de sistemas de monitoreo y alerta que cumplan con los
requerimientos de hardware y software necesario para el correcto control de los implementos

de seguridad en centros de trabajo.

e Construir el prototipo de sistema en base a las técnicas de monitoreo de vision artificial.

e Evaluar el prototipo de monitoreo y alerta dedicado al control del uso de implementos de
seguridad en centros de trabajo, con el fin de que cumpla con los requerimientos mas rigurosos

de seguridad industrial.

CAPITULO |
1. MARCO TEORICO

1.1  Seguridad Industrial

La seguridad industrial en el concepto moderno significa mas que una simple situacion de
seguridad fisica, una situacion de bienestar personal, un ambiente de trabajo idoneo, una
economia de costos importantes y una imagen de modernizacion y filosofia de vida humana en el

marco de la actividad laboral contemporanea (Cavassa 1991).

1.1.1 Generalidades

Durante mucho tiempo se ha dicho que la construccion es indiscutiblemente una de las industrias
mas peligrosas en la que existen muchas tareas y condiciones peligrosas que pueden presentar
lesiones, riesgos y muertes para los trabajadores. Por ejemplo, los incendios, las caidas y los
golpes o quedar atrapado entre objetos contribuyen a mas del 50% del total de victimas en el
sector. Por lo tanto, se consider6 necesario en los lugares de trabajo el uso y la adopcién adecuados

de equipos de seguridad, como equipos de proteccion personal (EPP), en particular cascos
(Mneymneh, Abbas and Khoury 2017).

Si el accidente como resultado obedece a ciertos elementos dentro de un sistema de determinada
estructura, el primer paso en la investigacion consiste en el estudio del accidente y sus
consecuencias. Hola pequefia y mediana empresa forman un vasto nicleo dentro del sistema
industrial de la mayor parte de los paises. Son auxiliares directos de las grandes empresas en la
fabricacion de productos especializados de alto valor afiadido, o de dificil fabricacion en serie, y

antesala de las grandes empresas futuras(Cavassa 1991).
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1.1.2  Breve historia de la seguridad industrial

En todos los tiempos y espacios, el hombre siempre ha estado en la busqueda de su seguridad, los
pueblos y sus organizaciones tratan por todos los medios de mejorar bajo condiciones propicias
el desarrollo de sus actividades econdémicas para asegurar de esta manera el empleo, generando
bienestar a sus habitantes y por tanto seguridad. Desde el hombre prehistorico que se guarecia en
las cavernas para protegerse del ataque de las fieras y de los fendbmenos naturales, hasta el
habitante de las ciudades cosmopolitas y modernas, un largo proceso de conquistas paulatinas
marca la historia de la seguridad. El nacimiento de la fuerza industrial (Revolucion Industrial) y
el de la seguridad en el trabajo no fue simultaneo. Recordemos cémo fue este proceso, que

también tuvo que ver con los cambios sociales en los paises en donde se llevé a cabo (Chamochumbi
Barrueto 2014).

La revolucién industrial marca el inicio de la seguridad industrial como consecuencia de la
aparicion de la fuerza del vapor y de la mecanizacién de la industria, lo que produjo el incremento
de accidentes y enfermedades laborales. No obstante, el nacimiento de la fuerza industrial y el de
la seguridad industrial no fueron simultaneos, Hola debido a la degradacién y las condiciones de
trabajo y de vida detestables. Es decir, en 1871 el cincuenta por ciento de los trabajadores moria

antes de los veinte afios, debido a los accidentes y a las pésimas condiciones de trabajo (Cavassa
1991).

1.1.3  Accidentes de Trabajo

La empresa actual inmersa en la globalizacion se enfrenta a grandes retos en la operatividad de
sus maquinarias, equipos y herramientas, es esto un factor importante en la produccion, ya que
implica una secuencia matematica en el resultado del producto final. Es decir, la organizacién y
un planeamiento correcto evitaria fallas en tomar las precauciones, practicas razonables, fallas de
administracion, fallas de los trabajadores y fallas de la direccion. EI nimero de accidentes de
trabajo en todo el mundo se mantiene en una alarmante cifra de 270 millones de accidentes y de
160 millones de personas que contraen enfermedades profesionales de los cuales 2 millones

culminan en muertes (Chamochumbi Barrueto 2014).

Segun (Cavassa 1991), todo accidente es una combinacion de riesgo fisico y error humano. También
se puede definir como un hecho en el cual ocurre o0 no la lesién de una persona, dafiando o0 no a

la propiedad; o solo se crea la posibilidad de tales efectos ocasionados por:
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o El contacto de la persona con un objeto, sustancia u otra persona.
e Exposicion del individuo a ciertos riesgos latentes.

e Movimientos de la misma persona.

1.1.4 Factores

Seguln (Cavassa 1991), se dijo que el accidente es la combinacion de riesgos fisicos y humanos; asi,

los factores que inciden en la produccidn del accidente son: técnicos y humanos.

e Factores humanos: Psicolégicos, fisioldgicos, socioldgicos, econémicos.

e [Factores técnicos: organizacion.

Segun (Cavassa 1991), estos factores causan el accidente una vez producido el disfuncionamiento
en cualquiera de ellos. Los elementos cuyo disfuncionamiento origina el accidente o las

enfermedades laborales se pueden agrupar en:

o Elindividuo (solo o0 en grupo).

e |atarea.

e Material y equipo.

e Medio ambiente o lugar de trabajo.

e Entorno.

1.2 Elementos de un Accidente

1.2.1 Individuo

Segun (Chamochumbi Barrueto 2014), las causas de un accidente varian desde una simple distraccion

hasta la falta de equipos de proteccién personal adecuada al trabajo que se ejecuta, asi tenemos:

e Causas sociales: Son variables psicoldgicas y materiales que tienen que ver con el bienestar
mental y material del trabajador. Cuando una de estas falla entonces el trabajador entra en
conflicto y puede accidentarse

e Causas de la direccion: Son de responsabilidad del empleador, la alta direccion tiene el deber
moral y legal de darle al trabajador todas las protecciones del caso para que su labor sea

productiva y a la vez segura.



o Causas del trabajador: Son directa responsabilidad del trabajador. La observacion de las causas
gue producen accidentes y que podrian ser evitados por los trabajadores son simples, pero

ineludibles.

122 Comportamiento humano

El comportamiento humano en una organizacion de trabajo méas bien que espontaneo obedece a
influencias estructurales. Se puede definir en términos de actividades, interacciones y
sentimientos afiadiéndose los conceptos de poder, autoridad y categoria, con lo que se consigue
dos enfoques socioldgicos, uno de caracter estructural — funcional y otro de interaccion (Cavassa

1991).

El comportamiento del individuo aislado o en grupo puede ser formal o informal, segln se aparte
0 no de las normas. Este ultimo, si bien en determinados casos no es peligroso para la empresa, a

nivel de seguridad va en contra de la organizacion y de sus componentes (Cavassa1991).

El comportamiento individual diferente al comportamiento en grupo, esta funcién del entorno, las
necesidades personales, las caracteristicas genéticas y la formacion del sujeto; mas las
motivaciones propias, cuando el individuo quiere alcanzar ciertos objetivos pudiendo, en caso

negativo, sufrir insatisfacciones que se traducen en un sentimiento de frustracion (Cavassa1991).

1.3 Equipos de Proteccion Personal

Los equipos de proteccion personal son elementos de uso individual destinados a dar proteccion
al trabajador frente a eventuales riesgos que puedan afectar su integridad durante el desarrollo de

sus labores (Abrego, Molinos and Ruiz 2000).

1.3.1 Analisis

Se entendera por Elemento de Proteccion Personal (EPP) a cualquier equipo destinado a ser
llevado o sujetado por el trabajador para que le proteja de uno o varios riesgos que puedan
amenazar su seguridad o su salud en el trabajo, asi como cualquier complemento o accesorio

destinado a tal fin.(zorrilla 2012)



Los equipos de proteccion personal son elementos de uso individual destinados a dar proteccion
al trabajador frente a eventuales riesgos que puedan afectar su integridad durante el desarrollo de
sus labores. Es importante destacar que antes de decidir el uso de elementos de proteccion
personal debieran agotarse las posibilidades de controlar el problema en su fuente de origen,

debido a que ésta constituye la solucién mas efectiva.(Abrego, Molinos and Ruiz 2000)

1.3.2 Ergonomia

La ciencia de la ergonomia tiene poco méas de 40 afios. En su forma actual, se remonta a la
Segunda Guerra Mundial y los afios que siguieron (aunque tiene antecedentes reconocibles que
se remontan mucho mas atras). Sus fundadores fueron un grupo de cientificos britanicos, que
habian estado trabajando para las fuerzas armadas en varios proyectos relacionados con la
eficiencia del combatiente. (El grupo incluia a anatomistas, fisidlogos, psicologos e ingenieros).
Creian que un enfoque cientifico multidisciplinario para el estudio de la eficiencia del trabajo
podria ser igualmente relevante para la industria en tiempos de paz. Pero no parecia haber un
nombre para esta area de investigacion, por lo que tuvieron que inventar uno. Después de algunas
deliberaciones, se decidieron por la ergonomia. La palabra se deriva del griego: ergos, trabajo;

nomos, ley natural.(Pheasant 1991)

La ergonomia se ha definido como el estudio cientifico de la relacion entre el hombre y su entorno
laboral. En este sentido, el término entorno se toma para abarcar no solo el entorno ambiental en
el que puede trabajar, sino también sus herramientas y materiales, sus métodos de trabajo y la
organizacion de su trabajo, ya sea como individuo o dentro de un grupo de trabajo. Todos estos
estan relacionados con la naturaleza del hombre mismo; a sus habilidades, capacidades y
limitaciones. Periféricas a la ergonomia, pero no consideradas en la actualidad como parte del
campo, son las relaciones de un hombre con sus compafieros de trabajo, sus supervisores, su
direccion y su familia. Por lo general, se considera que forman parte de las ciencias sociales, pero
no pueden ignorarse, ya que pueden desempefiar un papel importante en la resolucion de algunos

problemas de ergonomia (Murrell 2012).

1.3.3 Factor Humano

Quienes utilizan equipos y dispositivos protectores deben conocer la necesidad de proteccion, los
motivos por los cuales se utiliza en lugar (0, ademas) de otros métodos de control y las ventajas
que se derivan de su empleo. Hay que explicar con claridad las consecuencias de la exposicion

sin proteccién y la forma en que el usuario puede detectar si el equipo no funciona correctamente.
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Los usuarios deben recibir formacién sobre métodos de inspeccion, ajuste, uso, mantenimiento y
limpieza del equipo protector y deben conocer las limitaciones de dicho equipo, sobre todo en

situaciones de emergencia. (Herrick 2001)

Segln (Abrego, Molinos and Ruiz 2000) para que los elementos de proteccidn personal resulten eficaces

frente a los riesgos se debera considerar lo siguiente:

e Entrega del protector a cada usuario.

e La responsabilidad de la empresa es proporcionar los EPP adecuados; la del trabajador es
usarlos.

o El Unico EPP que sirve es aquel que ha sido seleccionado téchicamente y que el trabajador usa
durante toda la exposicion al riesgo.

e Capacitacion respecto al riesgo que se esta protegiendo. EsS muy importante que los
trabajadores conozcan los riesgos a que estan expuestos para comprender la necesidad y
conveniencia de utilizarlos.

¢ Responsabilidad de la linea de supervision en el uso correcto y permanente de los EPP. Es
fundamental la participacion de los supervisores en el control del buen uso y mantenimiento
de los elementos de proteccion personal. El supervisor debe dar el ejemplo utilizandolos cada

Vez que sea necesario.

1.3.4 Clasificacion de los EPP

La utilizacion de un EPP o de una combinacion de EPP contra uno o varios riesgos puede provocar
una serie de molestias. Por consiguiente, a la hora de elegir un EPP apropiado, no solo hay que
tener en cuenta el nivel de seguridad necesario, sino también la comodidad. Su seleccion debera
basarse en el estudio y la evaluacion de los riesgos complejos presentes en el lugar de trabajo.
Esto comprende la duracion de la exposicion a los riesgos, su frecuencia y la gravedad, las
condiciones existentes en el trabajo y su entorno, el tipo de dafios posibles para el trabajador y su
constitucion fisica. Solo son aptos para el uso los equipos de proteccidon individual que se hallan

en perfectas condiciones y pueden asegurar plenamente la funcion protectora prevista.(Zorrilla
2012)

Es importante enfatizar que cualquiera que sea el equipo de proteccién personal que se tenga que
utilizar frente a un determinado riesgo, estos deben ser seleccionados por profesionales

especializados y de acuerdo con las normas de calidad establecidas por el instituto Nacional de
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Normalizacion ~ (INN), o  bien,  provenientes de  organismos  reconocidos

internacionalmente.(Abrego, Molinos and Ruiz 2000)

Segln (Abrego, Molinos and Ruiz 2000), para describir los diferentes equipos se utilizara la siguiente

clasificacion:

e Proteccion de craneo.

e Proteccion de ojos y cara.

e Proteccion de oido.

e Proteccion de las vias respiratorias.

e Proteccion de manos y brazos.

e Proteccion de pies y piernas.

e Cinturones de seguridad para trabajos de altura.

o Ropa protectora.

1.4 Medio Ambiente

141  Lugar de trabajo

Segln (Spector, Vazquez and de la Pena 2002), la satisfaccion laboral produce importantes aspectos
vinculados con los empleados y las organizaciones, desde el desempefio laboral hasta la salud y

la calidad de vida.

Para que una empresa contribuya con eficiencia a sus obligaciones con los empleados, accionistas
y la sociedad, sus directivos deben generar una relacién entre la organizacién y sus trabajadores
gue satisfaga las necesidades siempre cambiantes de ambas partes. Como minimo la organizacion
espera que los empleados desempefien de manera confiable las tareas que se les asignen y con los
estandares que se les fijen, que sigan las normas establecidas para administrar el sitio de trabajo.
Con frecuencia, la direccion espera mas: que tomen iniciativas, que se supervisen por si mismos,
que continten desarrollando nuevas habilidades y que se respondan a las necesidades
comerciales. Por su parte los empleados también esperan como minimo que la organizacion les
proporcione una paga equitativa, condiciones seguras de trabajo y un trato justo. lgual que la
direccion, los empleados también esperan mas, dependiendo de la magnitud de sus necesidades
de seguridad, situacion laboral y econdmica, entorno, retos, oportunidades, poder y

responsabilidad. De esta forma la pretension de las expectativas que tenga cada una de las partes
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variard de organizacion a organizacion y de persona a persona, el reto es alinear los objetivos e

intereses organizacionales con los particulares (Trujillo and Vargas 2017).

1.4.2 Acustica

El ruido es considerado actualmente como un grave problema de salud ocupacional que afecta
notablemente la calidad de vida de los trabajadores y personal entrenado para arduas jornadas de
trabajo en exposicion permanente al mismo, evidentemente el grave problema que a ello
concierne implica en primera instancia la marcada disminucion de la capacidad auditiva en los
individuos implicados, asociado en casos agravados, a sordera por destruccion de las células
cocleares del oido interno. Indudablemente el Unico problema de salud ocupacional que implica
el ruido en el medio laboral no incluye Unicamente la salud auditiva, pues estudios multiples
desarrollados con el pasar de los afios han demostrado que el deterioro cardiovascular, endocrino
glandular y neuroldgico con predileccion por las alteraciones en la percepcién motora y la
capacidad cognitivo-conductual son unas cuantas de las graves consecuencias que implica la
exposicion al mismo; uno de los mas grandes agravantes se define como la exposicién prolongada
a altas frecuencias y mayor intensidad del ruido en jornadas superiores a ocho horas diarias de
exposicion, las cudles, a todos los individuos, independiente de la edad o factores socioculturales

asociados, afecta considerablemente (Martinez et al. 2012).

La disminucién en la audicion ocupacional se define como la disminucién en la audicion a la cual
estan expuestos los trabajadores, su severidad puede ir desde leve hasta la pérdida total de esta.
La disminucidén en la audicion de origen ocupacional puede ser de varios tipos: Conductiva,
neurosensorial 0 una combinacion de estas. La perforacion del timpano por trauma en craneo,
explosiones o elementos cortopunzantes, restos de metal son ejemplos de la hipoacusia
conductiva. La exposicion prolongada a ruido, la fistula perilinfatica, trauma acustico por
sustancias ototoxicas, y ruptura del oido interno y la membrana de la ventana redonda por trauma
0 barotrauma, son ejemplos de hipoacusia neurosensorial. Por lo general la hipoacusia es bilateral,

aunque en ocasiones es unilateral (Kim 2010).

Dado que la exposicidn al ruido en el lugar de trabajo es continua, es importante para determinar
la exposicion a largo plazo los efectos de ruido persistente tienen sobre la pérdida de células
ciliadas. La pequefa cantidad de dafio de las células ciliadas causada por la exposicion al ruido
intermitente podria estar relacionado con los periodos de recuperacion entre las fases de ruido.
Varios estudios se han publicado en relacion con el desplazamiento del umbral auditivo tras la

exposicion repetida al ruido durante un largo periodo de tiempo, sin embargo, s6lo unos pocos

13



estudios han abordado la cuestion del umbral de los turnos producido después de la exposicion
repetida a ruidos durante un corto periodo de tiempo. Es necesario determinar si la exposicion a
un ruido pulsante es suficiente para iniciar el proceso de recuperacion. Como consecuencia de sus
efectos sobre la reduccion de la exposicion continua al ruido, el ruido induce formacion de
radicales libres puede ser un factor significativo en la disminucion del flujo sanguineo coclear,

aun més formacion de radicales libres y estrés oxidativo (Chou, Lai and Kuo 2009).

1.4.3 Vibraciones

Muchos factores pueden influir en los efectos de salud causados por la exposicion humana a la
vibracion. Como ejemplo se puede mencionar el espectro de frecuencia de la vibracion y la
amplitud, la duracién de la exposicién diaria a las vibraciones y exposicion a las vibraciones pre
acumulado. Ademas, algunas personas pueden tener una mayor susceptibilidad a desarrollar otras

enfermedades causadas por la exposicion a las vibraciones (Osores 2017).

El estudio realizado a una poblacion de trabajadores expuestos a las diversas vibraciones, debido
a que operan equipos de mayor vibracion como son: volquete, perforadora, excavadora y
motoniveladoras, se determind que la direccion en que inciden en el cuerpo humano las
vibraciones de maquinarias en promedio no afecta la salud de los trabajadores, porque no llegan
al minimo establecido por ley que es el 0,5 m/s2. El tiempo de exposicion de 8 h de las vibraciones

de maquinarias en cuerpo entero es de 0,5 m/s2 (Valdiviezo Guzman 2014).

En el caso de las vibraciones transmitidas al sistema mano-brazo pueden producirse alteraciones
vasculares, neurolégicas y musculoesquelético, de forma independiente o simultaneamente,
conocido como sindrome de vibracion mano-brazo. El principal problema es el fenémeno de
Raynaud o enfermedad de los "dedos blancos", que es una disminucion de los vasos periféricos y
arterias, con el consecuente blanqueamiento de los extremos de los dedos, causados por la
exposicion a la vibracion del sistema mano-brazo. Este fendmeno también se asocia por lo general
con la exposicion de los miembros al frio, cuando la actividad metabdlica del cuerpo humano es

menor (Osores 2017).

1.4.4  luminacidn

La iluminacién industrial es uno de los factores ambientales de caracter micro climatico que tiene

como principal finalidad facilitar la visualizacion de los objetivos dentro de su contexto espacial,
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de modo que, el trabajo se pueda realizar en unas condiciones aceptables de eficacia, comodidad

y seguridad (Robledo 2014).

El ojo humano ha evolucionado a través de los tiempos, desde cuando usaba casi por completo la
iluminacion del aire libre y la luz brillante del dia para una vision simple, de largo alcance. En la
actualidad, el hombre vive y trabaja corrientemente en el interior de edificios y utiliza sus ojos
con demasiada frecuencia y durante largas horas en condiciones de iluminacion artificial
inadecuadas y en trabajos delicados que exigen una constante acomodacién. Un buen alumbrado
puede hacer mucho para mejorar las condiciones de trabajo del ojo y aliviar el esfuerzo visual

necesario para el ejercicio de labores visuales dificiles (Robledo 2014).

Segun (Cavassa 1991), la seguridad de un ambiente de trabajo limpio, protegido y ordenado. Esto
significa que la iluminacion debe ser también adecuada. Aun después de que una planta u
operacion industrial ha sido bien iluminada, debe tenerse en cuenta la posibilidad de situaciones
negativas inadvertidas; esto hace imprescindible una revision periddica. Esta revisién puede

dirigirse a los siguientes puntos:

e Cantidad de luz.

o Uniformidad.

e Sombra e iluminacion localizada.

e Cubrimiento de focos y deslumbramiento.
e Tipo adecuado de reflectores.

e Mantenimiento.

e Operacion de lamparas con voltaje especifico.

145 Sistema legislativo deficiente

En muchos paises existe por lo general, un aparato legal bastante completo sobre la prevencién
de accidentes y defensa del capital humano. Esto es apariencia, pues ¢(Cémo se explica la
permanente ocurrencia de accidentes, no solo de los que escapan a la prevision del individuo, sino
por el contrario los debidos a causa simples y faciles de detectar? Existen defectos en la aplicacién
practica de las leyes. En otras palabras, un sistema permanente de control, mediante inspecciones
permanentes realizadas por el aparato judicial, permitiria que lo planeado y cuestionado como
medios de seguridad para el trabajador cristalice en efectos positivos, y se obligue a los patrones

a cumplir con las normas de seguridad, a los técnicos a disefiar y fabricar equipo y herramientas
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con la proteccion necesaria, y al propio personal a mantenerse preparado y actualizado en lo

concerniente a la prevencién de accidentes (Cavassa 1991).

1.5 Vision Artificial

Segln (Sanchez 2002), vision por computador es una ciencia que estudia la interpretacion de

imagenes mediante computadoras digitales.

15.1 Generalidades

La vision por computador, también conocida bajo otras denominaciones como vision artificial o
interpretacién de iméagenes, es una disciplina que persigue la deduccion automatica de la
estructura y propiedad de un escenario o mundo tridimensional, posiblemente cambiante, a partir
de una o varias imagenes captadas del mismo. Con respecto a las imagenes, estas pueden ser en
blanco y negro o en color, capturadas por una Gnica camara o varias asociadas, o — incluso en un
mayor grado de generalizacion del concepto de imagen -, proceder de sensores de naturaleza no

visual como acusticos, térmicos, tactiles, etc. (Sanchez 2002).

Segun (Alegre, Pajares and de la Escalera 2016), la vision artificial consiste basicamente en la deduccién
automatica de la estructura y propiedades de un mundo tridimensional, posiblemente dinamico, a
partir de una o varias imagenes bidimensionales de ese mundo. En esta area de conocimiento se
alnan conceptos de la fisica del color, dptica, electronica, geometria, algoritmica, sistemas de

computacion, etc.

Segln (Garcia 2007), la vision artificial también conocida como vision por computador, es una
disciplina de la inteligencia artificial y su proposito general es programar un computador para que
“entienda’ una escena o las caracteristicas de una imagen digital. Su campo de aplicacion es muy
amplio, desde la industria (control de calidad por visién, reconocimiento e identificacion de
formas, colores, materiales, etiquetas, codigos, etc.), en la medicina (deteccion precoz de cancer
mediante radiografias y ecografias), la seguridad (reconocimiento de matriculas, vehiculos y

personas), en la robdtica y entretenimiento.

15.2 Procesamiento digital de imagenes
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El procesamiento de imagenes es la primera etapa a la que se somete a las imagenes de la escena
analizada con objeto de intentar determinar de forma automatica su contenido. En este sentido
hay que considerar el procesamiento de imagenes como el conjunto de técnicas que permiten
transformar una imagen digital, con el fin de facilitar las etapas posteriores de segmentacion y

reconocimiento (Sanchez 2002).

El PDI utiliza un gran nimero de técnicas de las matematicas puras y aplicadas. Las areas
utilizadas de las matematicas son primordialmente el algebra lineal, célculo diferencial e integral
en una y varias dimensiones, ecuaciones diferenciales ordinarias y parciales, ecuaciones

integrales (transformadas integrales), probabilidad y estadistica (Torres 1996).

Segun (Torres 1996), las areas de las matematicas antes mencionadas se aplican de forma diversa 'y
variada en los tres problemas distintos y fundamentales que son comunes en muchas de las areas

de aplicacion del PDI:

e Restauracién y reconstruccién de imagenes
e Reconocimiento de patrones

¢ Interpretacion fisica.

15.3 Modelo RGB

El espacio RGB es el espacio de color mas extendido y el que utilizan la gran mayoria de camaras
de video y fotograficas para construir una imagen de color. Y de ahi, su importancia en visién
artificial ya que trabajar con el mismo espacio de color con el que trabaja la camara con la que se
capturan las imagenes permite evitar la alteracion de las propiedades del color durante el proceso
de segmentacion, propia de los errores de conversion y transformacion, y por otro lado conseguir
una mayor velocidad de segmentacion por ahorro de esas operaciones de conversion y redondeo

(Gil Pablo AND Torres 2004).
Segun (Gil Pablo AND Torres 2004), el espacio RGB se representa como un cubo dénde un color viene
definido por la mezcla de valores de intensidad de tres colores primarios, rojo, verde y azul. Un

color viene descrito por una tupla de 3- coordenadas en el cubo.

La Figura 1-1 describe el modelo RGB representado en un cubo.
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Figura 1-1: Modelo RGB representado como un cubo.

Fuente:(Gil Pablo AND Torres 2004)

154 Modelo HSV

Segun (Smith 1978), el espacio HSV representa uno de los espacios de coordenadas mas clasicos e
intuitivos existentes en la literatura. Su interpretacion geométrica viene determinada por un cono
de base cuasi-hexagonal. Con esta representacion del espacio de color, cada color trabaja con 3

componentes basicas: matiz, saturacion y brillo.

Segun (Smith 1978), el matiz, hHSV, hace referencia al valor de cromaticidad o clase de color. La
saturacion, sHSV, se refiere a las longitudes de onda que se suman a la frecuencia del color, y
determina la cantidad de blanco que contiene un color. Contra menos saturado este un color méas
cantidad de blanco, y contra més saturado este un color menor cantidad de blanco. En definitiva,
la saturacion representa la pureza e intensidad de un color. Asi, la falta de saturacion viene dada
por la generatriz en la representacion del cono HSV. Esa falta de saturacion representa la gama
de grises desde el blanco hasta el negro. La luminancia, VHSV, se corresponde con la apreciacién

subjetiva de claridad y oscuridad.

La Figura 2-1 representa el ejemplo del modelo VHS en un cono en 3D.
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Figura 2-1: Modelo HVS representado por un cono.

Fuente: (Smith 1978)

155 Deteccidn de contornos

Segun (Alegre, Pajares and de la Escalera 2016), con las operaciones de erosion y dilatacion es facil
obtener un contorno, de la parte exterior o interior al perimetro de una figura. Para ello tomaremos
la imagen dilatada y le restaremos la original, en el caso del contorno exterior. Para la obtencion
del contorno interior restaremos de la imagen original la imagen erosionada. EI contorno puede
ser tanto 0 mas marcado empleando EE de mayor tamafio tal como se ve contorno exterior del

perimetro.

En la figura 3-1 se observa el método de deteccion de contornos aplicado a un objeto de estudio.

(a) (b)

Figura 3-1: Dilatacion y erosion de iméagenes.
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Fuente:(Alegre, Pajares and de la Escalera 2016)

1.6 Hardware

16.1 Raspberry PI

Segun (Dominguez 2015) Raspberry Pi es un ordenador de placa reducida (SBC) de bajo coste, que
se podria considerar como un ordenador de muy pequefio tamafio, comparable con el de una
tarjeta de crédito, desarrollado en Reino Unido por la fundacion Raspberry Pi, con el objetivo
principal de incitar tanto a nifios en sus colegios como a adultos a que aprendan sobre ordenadores
y todo lo relacionado con ellos. La idea es tener una placa a la que poder conectar monitor, raton
y teclado y ayudar a personas de todas las edades a adentrarse en el mundo de la computacién y
la programacion. La idea de desarrollar algo asi surgi6é en 2006 cuando Eben Upton, Rob Mullins,
Jack Lang and Alan Mycroft del laboratorio de informética de la Universidad de Cambridge
empezaron a ver como habia cambiado los conocimientos de los nifios sobre la informatica. En la
década de 1990 la mayoria de los nifios tenian mucha experiencia como programadores

aficionados, en cambio en la década del 2000 solo eran capaces de realizar disefio web.

1.7  Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

El aprendizaje profundo Deep Learning (DL) permite que modelos computacionales compuestos
por varias capas de procesamiento puedan aprender representaciones sobre datos con multiples
niveles de abstraccion y, mediante ese concepto, descubrir representaciones precisas de forma
auténoma en grandes volimenes de datos. EI DL ha logrado recientemente grandes avances en el

reconocimiento de imagenes y videos (Fang et al. 2018).

El propdsito de CNN es extraer todas las caracteristicas de una imagen y luego usar dichas
caracteristicas para detectar o clasificar los objetos en una imagen. Los parametros de los filtros
que se pueden aprender en estas capas; se ajustaran y optimizaran junto con los componentes de
clasificacion para minimizar el error de clasificacion total (Massiris, Delrieux and Fernandez Mufioz

2018).
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Figura 4-1: Arquitectura de un Red Neuronal Convolucional.

Fuente: (Pacheco 2017)

1.8 YOLOv3

La red YOLO-V3 (Redmon and Farhadi 2018) se desarrolla a partir de las redes YOLO (Redmon et al.
2016) Y YOLO-V2 (Redmon and Farhadi 2017) En comparacion con la red Faster R-CNN, lared YOLO
transforma el problema de deteccidn en un problema de regresion. No requiere una regién de
propuesta y genera las coordenadas del cuadro delimitador y las probabilidades de cada clase
directamente a través de la regresion. Esto aumenta enormemente la velocidad de deteccion en

comparacion con Faster R-CNN (Tian et al. 2019).

Bounding boxes
+ confidence

SxS grid on input

Class probabilities

Figura 5-1: Modelo de Deteccion YOLOV3

Fuente: (Tian et al. 2019)
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Segun la figura 5-1. La red divide cada imagen en el conjunto de entrenamiento en cuadriculas S
x S (S = 7). Si el centro de la verdad del terreno objetivo cae en una cuadricula, entonces la
cuadricula es responsable de detectar el objetivo. Cada cuadricula predice los cuadros
delimitadores By sus puntuaciones de confianza, asi como las probabilidades condicionales de la

clase C (Tian et al. 2019).

19 Yolov4-tiny
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Gréfica 1-1: Comparacion YOLOv4 vs Redes Neuronales de Gltima Generacion.

Fuente: (Wang, Bochkovskiy and Liao 2020)

El método Yolov4-tiny esta disefiado en base al método Yolov4 para que tenga una velocidad
mas rapida de deteccion de objetos. La velocidad de deteccion de objetos para Yolov4-tiny puede
alcanzar 371 fotogramas por segundo usando una GPU 108Ti con la precision que satisface la
demanda de la aplicacion real. Aumenta enormemente la viabilidad de que el método de deteccion

de objetos se implemente en sistemas integrados o dispositivos moviles (Jiang et al. 2020).

En método Yolov4-tiny utiliza la red CSPDarknet53-tiny como red troncal en lugar de la red
CSPDarnet53 que se utiliza en el método Yolov4. La red CSPDarknet-tiny usa el médulo
CSPBlock en la red parcial de etapas cruzadas en lugar del médulo ResBlock en la red residual.
El médulo CSPBIock divide el mapa de caracteristicas en dos partes y combina las dos partes por
el borde residual de la etapa cruzada. Esto hace que el flujo de gradiente se pueda propagar en
dos rutas de la red diferentes para aumentar la diferencia de correlacion de la informacion de

gradiente. El médulo CSPBlock puede mejorar la capacidad de aprendizaje de lared de
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convolucién de aprendizaje de la red de convolucion en comparacion con el médulo ResBlock.

Aunque esto aumenta el calculo en un 10% - 20%, mejorando la precision (Jiang et al. 2020).

En la parte de la fusion de caracteristicas, el método Yolov4-tiny utiliza una red piramidal de
caracteristicas para extraer mapas de caracteristicas con diferentes escalas para aumentar la
velocidad de deteccidn de objetos, sin utilizar la red de agrupacion de pirdmides espaciales y
agregacion de rutas que se utilizan en el método Yolov4. Al mismo tiempo, el Yolov4-tiny utiliza
dos mapas de caracteristicas de escalas diferentes que son 13*13 y 26*26 para predecir resultados
de deteccion. Suponiendo que el tamafio de la cifra de entrada es 416*416 vy la clasificacion de

caracteristicas es 80 (Jiang et al. 2020).

1.10 Fast R-CNN

Una red Fast R-CNN toma como entrada una imagen completa y un conjunto de propuestas de
objetos. La red primero procesa la imagen completa con varias capas de agrupacion convolucional
(conv) y maxima para producir un mapa de caracteristicas de conv. Luego, para cada propuesta
de objeto, una capa de agrupacién de region de interés (Rol) extrae un vector de caracteristicas
de longitud fija del mapa de caracteristicas. Cada vector de caracteristicas se alimenta en una
secuencia de capas completamente conectadas (fc) que finalmente se ramifican en dos capas de
salida hermanas: una que produce estimaciones de probabilidad softmax sobre K clases de objetos
mas una clase de "fondo" general y otra capa que genera cuatro -nimeros valorados para cada
una de las K clases de objetos. Cada conjunto de 4 valores codifica posiciones refinadas del cuadro
delimitador para una de las clases K (Girshick 2015).

Outputs bbox
softmax regressor
| — | —
Rol FC FC
pooling
lave! FCs !
1 Rol feature
feature map vector .. ... s

Figura 6-1: Arquitectura R-CNN Répida.

Fuente:(Girshick 2015)
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Segun (Girshick 2015), una imagen de entrada y varias regiones de interés (Rol) se introducen en
una red totalmente convolucional. Cada Rol se agrupa en un mapa de caracteristicas de tamafio
fijo y luego se asigna a un vector de caracteristicas mediante capas completamente conectadas
(FC).

La Figura 6-1 representa la arquitectura R-CNN rapida, la cual tiene sus vectores de salida
mediante probabilidades y mediante compensaciones, aplicada en una imagen (Objeto de
estudio).

Segun (Girshick et al. 2014), el método de red convolucional basada en regiones (RCNN) logra una
excelente precision en la detecciéon de objetos mediante el uso de una profunda ConvNet para
clasificar las propuestas de objetos. R-CNN, sin embargo, tiene notables inconvenientes:

e La formacion es un proceso de varias etapas. R-CNN primero afina una ConvNet en
propuestas de objetos usando la pérdida de registro. Luego, adapta las SVM a las funciones de
ConvNet. Estos SVM actlan como detectores de objetos, reemplazando el clasificador
softmax aprendido por el ajuste fino. En la tercera etapa de entrenamiento, se aprenden los
regresores de cuadro delimitador.

e La formacién es cara en espacio y tiempo. Para el entrenamiento del regresor de caja
delimitadora y SVM, las caracteristicas se extraen de cada propuesta de objeto en cada imagen
y se escriben en el disco. Con redes muy profundas, como VGG16, este proceso toma 2.5
GPU-dias para las imagenes de 5k del conjunto de trenes VOCO07. Estas funciones requieren
cientos de gigabytes de almacenamiento.

e Ladeteccion de objetos es lenta. En el momento de la prueba, las caracteristicas se extraen de
cada propuesta de objeto en cada imagen de prueba. La deteccién con VGG16 toma 47 s /

imagen (en una GPU).

1.11 Faster R-CNN

Segun (Girshick 2015), el sistema de deteccidn de objetos, llamado Faster R-CNN, esta compuesto
por dos modulos. EI primer modulo es una red profunda totalmente convolucional que propone

regiones, y el segundo modulo es el detector Fast R-CNN que utiliza las regiones propuestas.

Segln (Chorowski et al. 2015), todo el sistema es una red Unica y unificada para la deteccion de
objetos. Usando la terminologia recientemente popular de redes neuronales con mecanismos de

"atencion”, el médulo RPN le dice al modulo Fast R-CNN ddnde buscar.
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La Figura 7-1 representa el analisis mediante el método Faster R-CNN en cual analiza el objeto
de estudio mediante regiones.

classifier

propoy /
Region Proposal Network
feature maps

conv layers /

PR S >

Figura 7-1: Faster R-CNN
Fuente: (Chorowski et al. 2015)

1.12 Software

1.12.1 Python

Segun (Gutiérrez 2016), Python es un lenguaje interpretado, de alto nivel y enfocado principalmente

a la legibilidad y facilidad de aprendizaje y uso.

Python es un lenguaje multiplataforma, lo que significa que puede usarse en multitud de sistemas
distintos. Funciona en ordenadores con sistemas operativos Linux, BSD, Apple, Windows y
muchos otros, pero también hay versiones para otros dispositivos, como terminales telefonicos

inteligentes, etc. (Gutiérrez 2016).

Naturalmente, Python dispone, por medio del uso de bibliotecas, de herramientas para aprovechar

las posibilidades concretas que le brinda cada plataforma, pero también es posible escribir
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programas evitando el uso de esas bibliotecas especificas, de modo que esos programas funcionen

indistintamente en cualquier ordenador (Gutiérrez 2016).

1.12.2 Caracteristicas de programacién en Python

Python es un software, y se distribuye bajo la licencia “Python Software Foundation License”.
Esto, entre otras cosas, significa que se distribuye gratuitamente y no necesita del pago de

licencias o royalties para su uso, ya sea privado o comercial (Gutiérrez 2016).

Segln (van Rossum and Drake Jr 1995), Python permite que los programas se escriban de forma
compacta y legible. Los programas escritos en Python suelen ser mucho méas cortos que los

programas equivalentes en C, C ++ 0 Java, por varias razones:

¢ los tipos de datos de alto nivel le permiten expresar operaciones complejas en una sola
declaracion.

e Laagrupacién de sentencias se realiza mediante sangria en lugar de corchetes al principio y al
final.

¢ No se necesitan declaraciones de variables o argumentos

1.12.3 Open CV

Segun (Arévalo, Gonzalez and Ambrosio 2004), la libreria OpenCV estéa dirigida fundamentalmente a la
vision por computador en tiempo real. Entre sus muchas areas de aplicacion destacarian:
interaccién hombre-méaquina; segmentacion y reconocimiento de objetos; reconocimiento de

gestos; seguimiento del movimiento; estructura del movimiento; y robots moviles.

1.13 Google Colab

Google Colaboratory mas cominmente conocido como "Google Colab™ o simplemente "Colab"
es un proyecto de investigacion para la creacion de prototipos de modelos de aprendizaje
automatico en potentes opciones de hardware como GPU y TPU. Proporciona un entorno de
portéatil Jupyter sin servidor para el desarrollo interactivo. Google Colab es de uso gratuito como

otros G Suite productos (Bisong 2019).

26



Los cuadernos colaboratorios se basan en Jupyter funcionan como un objeto de Google Dacs: se
pueden compartir y los usuarios pueden colaborar en el mismo cuaderno. Colaboraty proporciona
tiempos de ejecucion de Python 2 y 3 preconfiguradas con las bibliotecas esenciales de
aprendizaje automatico e inteligencia artificial, como TensorFlow, Matplotlib, keras. La maquina
virtual bajo el tiempo de ejecucion (VM) se desactiva después de un periodo de tiempo y se
pierden todos los datos y configuraciones del usuario. Sin embargo, el portatil se conserva y
también es posible transferir archivos desde el disco duro de la VM a la cuenta de Google Drive
del usuario. Finalmente, este servicio de Google proporciona un tiempo de ejecucién acelerado

por GPU (Carneiro et al. 2018).

1.14 Darknet

"Darknet”, cologuialmente, se refiere a una red distinta que admite sitios ocultos
criptograficamente. Cuatro investigadores de Microsoft popularizaron el término en un articulo
fundamental de 2002. Su caso de estudio fue la pirateria digital y el desarrollo gradual de redes
seguras de igual a igual como alternativas a los sitios de Internet que podrian censurarse

facilmente (Moore and Rid 2016).

La arquitectura Tor proporciona dos servicios: navegacion anénima (propiedad 3) y alojamiento
de intercambios de informacion anénimos (propiedad 5), a través de una pieza de software, el
llamado "Navegador Tor". Aunque distintos, ambos servicios emplean aproximadamente los
mismos protocolos y se basan en la misma infraestructura distribuida. Pero ahi es donde termina
su dependencia mutua. No hay ningln requisito técnico para la navegacién anénima y el

alojamiento andénimo que se combinen (Moore and Rid 2016).

CAPITULO II

2. MARCO METODOLOGICO

En el presente capitulo se describe el software y hardware que conforman el prototipo de
monitoreo y alerta en tiempo real para el uso de implementos de seguridad industrial en centros
de trabajo mediante vision artificial, a implementar, el cual a partir de este capitulo serd
denominado prototipo AZATHOTH.

2.1 Método de Investigacion
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Con la finalidad de convertir teorias generales en un elemento practico, el presente trabajo de

titulacion fue elaborado mediante la utilizacion de dos métodos de investigacion:

e Meétodo investigativo.

e Método experimental.

El método investigativo se lo utilizo para la obtenciéon de informacién (Temas, conceptos,
caracteristicas, etc.), con la finalidad de tener los conocimientos necesarios para la
implementacion del prototipo AZATHOTH.

Una vez implementado el prototipo AZATHOTH, se utiliz6 el método experimental para la
realizacion de pruebas, manipulando las variables de estudio se obtuvo los resultados 6ptimos
para el cumplimiento de los requerimientos del prototipo, los cuales a su vez ayudaron a validar

el mismo.

2.2 Requerimientos del Prototipo

Para el disefio del prototipo AZATHOTH se definid los siguientes requerimientos con la finalidad

de satisfacer los objetivos previamente propuestos:

o Seleccionar una tarjeta de desarrollo para el procesamiento de imagenes.
e Seleccionar un dispositivo para grabar videos con buena resolucién.

e Recibiry procesar los datos de la captura de videos.

¢ Prototipo de facil transportacién einstalacion.

e Capaz de almacenar las imagenes procesadas.

e Apto para alertar al usuario de manera visual y/o sonora.
El prototipo AZATHOTH estd compuesto por elementos electronicos previamente escogidos en
base a sus caracteristicas, los cuales son capaces de cumplir con los requerimientos antes

mencionados.

2.3 Concepcion General del Prototipo AZATHOTH
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En la Figura 1-2 se muestra la concepcion general del prototipo AZATHOTH el cual fue
elaborado con componentes electronicos, los cuales fueron seleccionados minuciosamente desde

un estudio de ingenieria, con el fin de que cumpla con los objetivos planteados.

El disefio del prototipo AZATHOTH consta de un microprocesador Raspberry Pl 4 Modelo B, el
cual recibe imagenes mediante una cadmara Raspberry Pi Camara V2. Las imagenes son

procesadas mediante visidn artificial.

El proceso de deteccidn y reconocimiento se basa en los algoritmos de procesamiento de
imagenes, las cuales seran detectadas mediante la ayuda de una camara ubicada estratégicamente
en el &rea de trabajo en el que se requiera el uso obligatorio de indumentaria de seguridad, la cual
detectara la presencia de las personas, mediante la toma de video en tiempo real para
posteriormente extraer imagenes cuando detecte movimientos en la zona, separandolas del
entorno mediante procesamiento digital de la imagen para asi poder distinguir en ellas el correcto
uso de los implementos de seguridad, generando alertas e informes para asi proceder con las

acciones correspondientes.

ETAPA DE ENTRENAMIENTQ ] ETAPA DEACQUISICION DEDATOS | erapa DE PROCESAMIENTO

Raspberry PI Cdmara V2 \J

!

Raspberry Pl 4 Modelo B l

ETAPA DE ALIMENTACION

| 25

Transormader USB o CSv 34 Comparacion

A
Google Colab L8 l

o |
e e |

..fl |
m 1Ogeice 35" W) @ Raspbery P Cimara 2 LCORpide35”(a)  Bocna

Figura 1-2: Concepcion general del prototipo AZATHOTH

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.
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2.4  Disefio del prototipo AZATHOTH

24.1 Etapa de entrenamiento

Segun, (Redmon and Farhadi 2018) la cantidad minima de imagenes necesarias para el entrenamiento
por clase es de 400, para el mejor desempefio y optimizacion de la red neuronal YOLO, se
recomienda incrementar el nimero de imagenes, tener en cuenta que el tiempo de entrenamiento

es proporcional a la cantidad de imagenes que la red neuronal procesa.

La etapa de entrenamiento inicio con la recoleccién de 3000 imagenes (Objetos de estudio, en
este caso EPP) en formato JPG y PNG, se utilizaron un total de 6 clases de objetos (Personas,
casco, chaleco, guantes, orejeras y botas), el método utilizado en el entrenamiento de este sistema
sugiere el uso de 500 imégenes por cada clase, en este caso se obtuvo un total de 3000 imagenes
debido a que en cada imagen se encuentra mas de una clase de los objetos de estudio.

Las imagenes empleadas fueron adaptadas a los formatos y colores con los que la plataforma
YOLOv4-tiny debe ser entrenado, las cuales son, imagenes de dimension 416*416 y color BRG,
ademas el método requiere que se sefiale la ubicacion espacial de la imagen en cada clase presente
en la imagen para lo cual se utilizd archivos .TXT donde se detalla las coordenadas de cada clase
existente en la imagen que posteriormente fueron almacenadas en Google drive para realizar la

etapa de entrenamiento.

El entrenamiento se realiz6 en base a la arquitectura YOLOv4-tiny, el cual fue realizado en la
plataforma online Google Colab, la cual brinda maquinas virtuales con caracteristicas elevadas
de procesamiento y GPU de manera gratuita enfocada para el estudio de inteligencia y vision

artificial.
El entrenamiento tuvo una duracion de 12 horas debido a que la plataforma permite que un usuario

utilice las méquinas virtuales durante este tiempo, obteniendo al finalizar un archivo (.weight), el

proceso realizado es el esquematizado en la Figura 2-2.
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4 N (T ——)
Obtencion de Obtencion del archivo
Iméagenes .weight
A 4
e 2\ y 2
Adaptacién de ng:::;%na:z 5 Subida de archivos a Conexion de Google inicio de
Imagenes J clases en la Imagen Google Drive Drive y Google Colab Entrenamiento
\ . J

Figura 2-1: Etapa de Entrenamiento AZATHOTH.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

24.2  Etapa de adquisicion de datos

Para la obtencion de datos se analizaron 6 objetos de estudio, los cuales fueron sometidos a los
métodos de visién artificial para cumplir con los objetivos antes propuestos, para un mejor
tratamiento de estos conceptos a lo largo del texto se los denomino de la manera en la que nos

muestra la Tabla 1-2.

Tabla 1-2: Simplificacion de los nombres de cada equipo de proteccion personal.

Denominacion de clases
Casco de Seguridad Clase 1
Botas de Seguridad Clase 2
Chaleco Reflectivo Clase 3
Orejeras de Seguridad Clase 4
Guantes de Seguridad Clase 5
Persona Clase 6

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021

El diagrama de bloques de la Figura 3-2 representa la etapa de adquisicion de datos, la cual inicia
detectando la presencia de una persona (Objeto de estudio), por medio del método de sustraccién
de imégenes que son obtenidas mediante el médulo Raspberry Pi Cdmara V2, que se encuentra

conectado al puerto especializado para dicho uso en la Raspberry Pl 4 Modelo B.
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Céamara

Procesador
Identificaciéon
Casco de Botas de Chaleco : Guantes de
Seguridad Seguridad Reflectivo Orejeras Seguridad Persona
Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5 Clase 6

Figura 3-2: Etapa de adquisicion de datos

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

24.3 Etapa de procesamiento de informacion.

El diagrama de blogues representado en la Figura 4-2 se esquematiza la etapa de procesamiento
de informacién (Iméagenes), el cual inicia con la obtencidn del video en tiempo real a traves de la
Raspberry Pi Camara V2 la cual esta conectada al puerto especializado en el médulo Raspberry
Pl 4 Modelo B, la cual procesa Frame a Frame para realizar la sustraccion de la imagen y
posteriormente segmentarla y extraer sus caracteristicas, las cuales seran utilizadas para realizar
una comparacion con el archivo obtenido en la etapa de entrenamiento, para la identificacion de
las EPP del objeto a estudio.
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Camara

Procesamiento

Procesador Segmentacién
Sustraccion de

imagenes Extraccion de

Archivo .weight caracteristicas

Comparacion

Identificacion de EPP

Indicador

LCD Bocina

Figura 4-2: Etapa de procesamiento de informacién

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

244  Etapa de alimentacion

El diagrama de bloques representado en la Figura 5-2, se esquematiza la etapa de alimentacion
del sistema, en la cual tenemos 4 elementos (Raspberry Pl 4 Modelo B, Raspberry Pi Camara V2,
LCD Rpi de 3.5 Pulgadas (A), 480x320, sistema de ventilacion), los cuales seran alimentacién
mediante un adaptador de V a 3A.
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» Raspberry Pl 4 Modelo B

>

Adaptador de 5V - 3A

» LCD Rpi de 3.5 Pulgadas (A)

).

Raspberry Pi Camara V2

Sistema de ventilacion

Figura 5-2: Etapa de alimentacion del sistema

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

2.5 Hardware del prototipo AZATHOTH

251

Raspberry Pi

En la Tabla 2-2 se presentan los 3 ultimos modelos lanzados por la fundacion Raspberry Pi
(Raspberry PI 3 Modelo A+, Raspberry Pl 3 Modelo B+, Raspberry Pl 4 Modelo B), analizando

las caracteristicas principales de cada uno se selecciond el hardware Optimo para la

implementacion el prototipo AZATHOTH.

Tabla 2-1: Caracteristicas de médulos Raspberry

Caracteristicas

Raspberry Pl 3 Modelo A+

Raspberry PI 3 Modelo
B+

Raspberry Pl 4 Modelo
B

Broadcom BCM2837B0, Cortex-
A-53 64bit SoC, 1.4GHz

Broadcom BCM2837B0,
Cortex-A53 64-bit SoC,

Broadcom BCM2711,
quad-core Cortex-A72

Procesador .
1.4GHZ (ARM v8) 64-bit SoC,
1.5GHz
] 512MB LPDDR2SDRAM 1GB LPDDR2 SDRAM 2GB, 4GB, 8GB
Memoria

(dependiendo del modelo)

Conectividad

2.4 GHz 0 5 GHz IEEE
802.11.b/g/n/ac Wireless LAN,
Bluetooth 4.2, BLE, 1 puerto USB
2.0

2.4 GHz 0 5 GHz IEEE
802.11.b/g/n/ac Wireless
LAN, Bluetooth 4.2,
BLE, Gigabit Ethernet a
través de USB 2.0, 4
puertos USB 2.0

2.4 GHz 0 5.0 GHz IEEE

802.11.b/g/n/ac Wireless

LAN, Bluetooth 5.0, BLE
Gigabit Ethernet,2
puertos USB 3.0,2
puertos USB 2.0
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1 HDMI de tamafio completo,
Puerto de pantalla MIPI DSI,
Puerto de camara MIPI CSI, Salida
de estéreo de 4 polos y puerto de

1 HDMI de tamafio

completo, Puerto de

pantalla MIPI DS,
Puerto de camara MIPI

2 puertos micro-HDMI
(hasta 4kp60 compatible),
Puerto de pantalla MIPI
DSl de 2 carriles, Puerto

almacenamiento de datos

Audio y Video video compuesto CSI, Salida de estéreo de | de camara MIPI CSl de 2
4 polos y puerto de video | carriles, Puerto de video
compuesto compuesto y audio
estéreo de 4 polos
H.264, MPEG-4 decodificacion H.264, MPEG-4 H.265 (decodificacion
(1080p30), H.264 codificacion decodificacion 4kp60), H264
) ) (1080p30), OpenGL ES 1.1, (1080p30), H.264 (decodificacion 1080p60,
Multimedia o L o
gréficos 2.0 codificacion (1080p30), codificacion 1080p30),
OpenGL ES 1.1, gréaficos | Graficos OpenGL ES 3.0
2.0
Ranura para tarjeta micro-SD para Ranura para tarjeta Ranura para tarjeta micro-
cargar el sistema operativo y el micro-SD para cargar el | SD para cargar el sistema
Soporte de . . . .
. almacenamiento de datos sistema operativo y el operativo y el
tarjeta SD

almacenamiento de datos

Alimentacion

5V /2.5 A CC mediante conector
micro USB, 5V CC através del
encabezado GPIO

5V /2.5 A CC mediante
conector micro USB, 5V
CC através del
encabezado GPIO,
Power over Ethernet
(PoE) habilitado
(Requiere POE HAT
separado)

5V CC através del
conector USB-C (minimo
3A), 5V CC através del

encabezado GP10O

(minimo 3A), Power over
Ethernet (PoE) habilitado

(Requiere POE HAT

separado)

Temperatura de

funcionamiento

0-50°C

0-50°C

0-50 grados C ambiente.

Fuente: (Raspberry Pi, 2019)
Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021

Con las caracteristicas presentadas en la Tabla 2-2 se puede deducir que los modelos Raspberry
P13 Modelo B+ y Raspberry Pl 4 Modelo B poseen caracteristicas similares y a su vez superiores
al modelo Raspberry Pl 3 Modelo A+.

El modulo Raspberry Pl 4 Modelo B posee mejoramientos en su procesador, conectividad y

memoria el cual se lo puede observar en la Figura 6-2. En el Anexo A se muestra el datasheet del

mdodulo de Raspberry seleccionado para la implementacion del prototipo.
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Figura 6-2: Mddulo Raspberry Pl 4 Modelo B

Fuente: (Raspberry Pi, 2019)

2.5.2 Dispositivo de captura

En la tabla 3-2 se observa las caracteristicas principales de 2 modelos de camara que nos ofrece

la empresa Raspberry los cuales son: Raspberry Pi Camara V1.3 y Raspberry Pi Camara V2.

Tabla 3-2: Caracteristicas de los dispositivos de adquisicion de imagenes.

Caracteristicas

Raspberry Pi Camara V1.3

Raspberry Pi Camara V2

Resolucién

Sensor Omnivision 0V5647 5MP

Sensor Sony IMX219 de 8 MP

Resolucién de Imagen Fija

1080p HD a 30fps

Resolucion de enfoque fijo.

Video Admite 1080p A 30fps, 720p A Admite 1080p A 30fps, 720p A
60fps y 640x480p Grabacion 60/90 | 60fps y 640x480p Grabacién 60/90
Audio No cuenta con micr6fono No cuenta con micr6fono
incorporado incorporado
Interfaz MIPI de 15 Pines Conexion a puerto CSI
Tamafio 20x 25 x 9 mm 25x24 x9mm
Peso 39 39

Fuente: (Raspberry Pi, 2019)
Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021
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Ambos modelos de LCD son compatibles con los médulos de Raspberry antes presentados, y para
la implementacion del prototipo AZATHOTH ambos son adecuados para utilizarlos, pero por el
nivel de resolucion nos inclinamos por el modelo Raspberry Pi Camara V2, el cual nos brinda
una resolucion de 8 MP, adicionalmente posee una resolucion de enfoque fija, en la Figura 7-2 se
observa el elemento seleccionado, y en el Anexo B se encuentra el Datasheet del mismo.

Figura 7-2: Raspberry Pi Camara V2

Fuente: (Raspberry Pi, 2019)

25.3 Interfaz

En la Tabla 4-2, se presentan las caracteristicas principales de dos tipos de LCD compatibles con
los mddulos Raspberry mencionados antes, los cuales son: LCD RPi 2.8 Pulgadas (A), 320x240
y LCD Rpi de 3.5 Pulgadas (A), 480x320.

Tabla 4-2: Modulos de interfaz

Caracteristicas LCD RPi 2.8 Pulgadas (A), LCD Rpi de 3.5 Pulgadas (A),
320x240 480x320
Tipo de LCD TFT TFT
Interfaz LCD SPI SPI
Tipo de Pantalla TActil Control Téactil Resistivo Control Téactil Resistivo
Controlador de Pantalla Tactil XPT2046 XPT2046
Colores 65536 65536

37



lHuminar desde el Fondo LED LED
Resolucién 320x240 (Pixeles) 480x320 (Pixeles)

Relacion de Aspecto 4:3 8.5

Consumo de Energia TBD TBD

Corriente de Luz de Fondo TBD TBD

Temperatura de Funcionamiento (°C) TBD TBD

Fuente: (Raspberry Pi, 2019).
Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

Las dos pantallas LCD comparadas poseen caracteristicas similares y son totalmente adecuadas
para la implementacién del prototipo AZATHOTH, en este caso nos inclinamos por el modelo
LCD Rpi de 3.5 Pulgadas (A), 480x320 que se presenta en la Figura 8-2, unicamente por el

tamafio, con la finalidad de tener una mejor experiencia con el usuario.

En el Anexo C encontraremos el Datasheet del LCD.

Debian Reference

Wolfram

D N
- B

nanal
Eierming OCR Resources

Scratch

Figura 8-2: LCD Rpi de 3.5 Pulgadas (A)

Fuente: (Raspberry Pi, 2019)

2.6  Diagrama de Conexion
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En la Figura 9-2 se presenta las conexiones del hardware del prototipo, en la cual se encuentra los
elementos antes mencionados (Raspberry Pl 4 Modelo B, Raspberry Pi Camara V2, LCD Rpide
3.5 Pulgadas (A), 480x320, sistema de ventilacion).

El esquema fue realizado mediante la ayuda del software Fritzing el cual es de libre uso y
especializado para el disefio electronico, dicha plataforma dispone de los recursos de hardware

gue necesitamos para la implementacion del prototipo AZATHOTH.

Figura 9-2: Conexiones del hardware del prototipo AZATHOTH

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

2.7  Elaboracién del Case del Prototipo AZATHOTH

Determinados los elementos electrénicos y su debida conexion se procedio a realizar la
elaboracion de un case (Carcasa para el prototipo) el cual en su interior tiene los siguientes

elementos:

e Raspberry Pl 4 Modelo B
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e Raspberry Pi Camara V2
e LCD Rpi de 3.5 Pulgadas (A)

El modelamiento del case para el prototipo AZATHOTH fue elaborado en el software
SolidWorks.

El case tiene forma rectangular y posee las siguientes dimensiones:

e 61.98mm de ancho
e 122mm de largo

e 30.9mm de alto

Adicionalmente cuenta con orificios especificos para:
e Puertos de Raspberry Pl 4 Modelo B

o Ventilacion

e LCD

En la Figura 10-2 se observa el case elaborado con todas las caracteristicas antes mencionadas.
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Figura 10-2: Case del Prototipo AZATHOTH

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

2.8  Software del Dispositivo.

2.8.1 Requerimientos del software

o Sistema Operativo Raspbian

e Lenguaje de programacion Python.

o librerias OPEN CV, NumPy e imutil.

e Algoritmo para reconocimiento de objetos en imagenes.

e Emision de una alarma por falta de EPP.

2.8.2 Lenguaje de programacion
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Por defecto el modulo (Raspberry P14 Modelo B) tiene preinstalado el lenguaje de programacion
Python 2.7, programa que es especializado para trabajos de vision artificial y el cual serd utilizado
para la implementacion del prototipo.

Para la implementacion del prototipo AZATHOTH, Python 2.7 se lo cambio por la version de
Python 3.0 la cual nos permite trabajar con las librerias mas actuales de: OPEN CV, NumPy e

imutil.

En la Figura 11-2 se observa la ventana de Python, en la cual se desarroll6 el algoritmo de

deteccidn para el prototipo.

Thonny - /home/pi/Deskiop/Tesis/yolo_abject.detection py @ 7424 LAY

Archivo Editar Ver Ejecutar Device Hemamientas Ayuda

* OB ()

yolo_object_detection. py X Asistente X

import cv2

import numpy as np
import glob

import random
import imutils
import time

import os

1=0
start = time.time()

net = cv2.dnn.readNet("archivosV4/yolov3 ygb.cfg","archivosvd/yolov3 ygb last.wei

classes = ["casco”, “"chaleco", "persona {}", "guantes",6"botas", “"orejas")

layer _names = net.getLayerNames()
output layers = [layer names[i[8] - 1] for i in net.getUnconnectedOutLayers()]

Shell %

>>> I

Y \;_.'3' 1% Thonny - /home/pi/ P 3 s 1752

Figura 11-2: Entorno de trabajo de Python

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

2.8.3  Red neuronal convolucional
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Para la deteccion de objetos utilizaremos una red neuronal convolucional, gracias al estudio
Andlisis comparativo sobre la deteccion de objetos YOLO con OpenCV (Deshpande, Singh and
Herunde 2020), se realiz6 una comparacion entre estos tipos de redes:

e Fast R-CNN
o [aster R-CNN
e YOLO

En las Figura 12-2, se observa en la parte izquierda el o los objetos a analizar con las redes
neuronales convolucionales antes mencionadas, y a la derecha se observa la imagen ya analiza,

de este grupo de figuras se obtuvo los datos presentados en la tabla 5-2.

e Imagen A

Figura 12-2: a) Frutas, b) Personas, ¢) Vehiculos

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.
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Tabla 5-2: Comparacion de tiempos de procesamiento entre redes neuronales.

Red Neuronal Tiempo de Procesamiento
Convolucional Imagen A Imagen B Imagen C
Fast R-CNN 41.64326 55.769754 83.81045
Faster R-CNN 38.53267 48.45637 73.88907
YOLO 1.929929 7.366887 19.389161

Fuente: (Huang, Pedoeem and Chen 2018)
Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021

Una vez analizados los valores mostrados en la Tabla 5-2, se observé que YOLO (You Only Look
Once) tiene un tiempo de procesamiento superior a la red neuronal convolucional Fast R-CNN y
Faster R-CNN, por lo que la red neuronal (YOLO) sera utilizada para la implementacion del
prototipo AZATHOTH.

29 Programacion

2.9.1 Programacion en Google Colab

En la Figura 13-2 se observa el diagrama de flujo para el proceso de entramiento de YOLO v4
Tiny (cuyo codigo fue genera generado y procesado en Google Colab utilizando como GPU una
TESLA G4 de 16GB).

El proceso es detallado a continuacion:

¢ Inicio

o Verificacion del CUDA.

e Seleccion de GPU.

e Conexion con Google Drive

e Acceso al Dataset de Google Drive

e Clonado de la DARNET

e Clonacion de la DARKNET para entrenamiento
e Generacion del archivo train.txt

e Descarga de pesos pre entrenados

e Generacion del archivo entrenado

e Fin
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< Inicio )

Verificacion del CUDA

Seleccion de GPU

v

Conexion con Google Drive

Acceso al Dataset de Google Drive

Clonado de la DARNET

Clonacioén de la DARNET para el entrenamiento

Y

Generacion del archivo train . TXT

v

Descarga de pesos Preentrenados

Generacion del archivo entrenado

Fin

Figura 13-2: Diagrama de flujo para el proceso de entramiento.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

El entorno y la red usada para cumplir con el procedimiento fueron:

e Google colab: la cual es una maquina virtual que la empresa Google brinda a desarrollador
para poder entrenar redes neuronales en maquinas de gama alta sin costo alguno.

o Darknet: es una red neuronal pre entrenada con capas de convolucién y max pooling.
En esta etapa es necesario crear los archivos de etiquetado que se va a usar para el entrenamiento,

para lo cual, se utilizara las 3000 imagenes generando asi manualmente para cada una las

coordenadas en las cuales esta presente alguna clase de os objetos a estudio.
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En la Figura 14-2 se muestra el proceso de entrenamiento de la red neuronal convolucional

mediante la plataforma de Google Colab.

YOLOv3 - Dataset personalizado.ipynb - Colaboratory - Chromium v o x

B Limites etic 4 X | @ YouTube X | @ WhatsApp x| +
w B G =P

& backup-Google X <o YOLOv3-Datas: X

<« c 0

@ colab.research.google.com/drive/1fYYYoX{NhnVVIHVdbpMTpPTIWXICR ¢ 4 (o}

O » YOLOv3 - Dataset personalizado.ipynb

Ent

= Archivos

2 B

~ 7) Ejecutando nuestro Detector de Objetos!

Cadigo + Texto

archivosV4

& v0L0v3- Datase..

Th Thonny - /hom.. :lmage

17:08

3N

Figura 14-2: Entrenamiento de la Red mediante Google Colab.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

29.2  Programacion en ID Python

En lafigura 15-2 se presenta el diagrama de flujo del procesamiento de imagenes para la deteccion

de EPP, el cual se detalla a continuacion:

¢ Inicio

¢ Importacion de librerias.

e Lectura de archivos entrenados
o Definicion de clases

e Obtencion de fotograma
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Redimensionamiento del Fotograma
Obtencion de datos del Fotograma

Deteccion de objetos en el fotograma
Obtencion de coordenadas en objetos
Sefializacién de objetos encontrados

Conteo de clases

Generacion de indicadores en la bocinay la LCD

Generacion de la imagen sefializada
Subida del archivo de EXCEL a Google Drive
FIN
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Importacion de librerias

v

Lectura de archivos entrenados

v

Definicion de clases

v

Obtencion de Frame

Redimensionamiento de Frame

v

Obtencién de datos de Frame

v

Deteccion de objetos en el Frame

v

Obtencion de Coordenadas en Objetos

Senalizacion de objetos encontrados

Conteo de Clases

Y

Generacion de indicadores en la bocina y la LCD

Generacion de la imagen sefialada

v

Subida del archivo de EXCEL a Google Drive

>

Figura 15-2: Diagrama de flujo del procesamiento de imégenes

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

Para el cumplimiento de este procedimiento se uso las librerias:
e OPEN CV: es una libreria de Python especializada en vision artificial que posee algoritmos

capaces de simplificar el tratamiento y analisis de imagenes.
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e NUMPY: es una libreria la cual permite trabajar mas eficientemente con arreglos como
vectores y matrices.

e IMUTILS: es una libreria generada para el procesamiento de imégenes que permite el re-
escalamiento conversion y otras funciones de una manera més sencilla.
o RANDOM: esta libreria es utilizada para genera nimero aleatorios.

e TIME: esta libreria es usada para obtener el tiempo real de la maquina y saber cuél es el tiempo
consumido en el procesamiento del fotograma.

e Pygame: es una libreria que permite que permite la reproduccion de archivos en formato mp3.

Thonny - /home/pi/Desktop/Tesis/yolo_object_detection.py @ 11:2 v o x

Archivo Editar Ver Ejecutar Device Herramientas Ayuda

80 OB o

yolo_object_detection.py % ‘ Asistente %
3 1mport glob i .
. Warnini
4 import random s 9
import imutils Ny
import time ignored i
import os you are
happy with
your
program.

o un

7
8
9

yolo_obj

cfg", "archiv65V3/yolov3_ygb_12000 wei

3 e
ction.py
antes", "botas", "orejas"] e ——
®=ineos
. Unuse
in net.getUnconnectedOutLayers()] d
classes), 3)) it
glob
v | ®line4
»
Unuse
- d
- import
>>> %f 1 t ) rando
[INFO] Tiempo de procesamiento: 16.207661628723145 seg : m

3 G WhatsApp - archivosV3 Tk Thonny - /.. pi Dlmage )B T,l, 1537
Figura 16-2: Imagen analizada mediante la red neuronal convolucional.

Realizado por: Santiago P, Jefferson G
En la Figura 16-2 se observa una imagen analizada mediante el entrenamiento de la red neuronal

convolucional, las pruebas en tiempo real se realizaran cuando el prototipo cumpa todos los
requerimientos establecidos.

CAPITULO Il

3. ANALISIS Y RESULTADOS

En el presente capitulo se evidencian las pruebas a las cuales el prototipo AZATHOTH fue
sometido para su debida validacion, los resultados obtenidos a través de las pruebas nos
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permitieron evaluar el correcto funcionamiento del prototipo con el fin de realizar y cumplir

eficazmente los requerimientos y objetivos establecidos los capitulos anteriores.

En la Figura 1-3 se muestra el prototipo AZATHOTH en su version final.

Figura 1-3: Prototipo AZATHOTH

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

3.1 Método de Validacion de Resultados

Para la validacion de los resultados obtenidos por nuestro prototipo AZATHOTH se utilizé el
método experimental. Mediante el calculo de la variable mAP (Precisién media media) para cada
clase, con el objetivo de obtener una precision de deteccion adecuada para la red neuronal
convolucional obtenida.

Para el calculo de esta variable se debe considerar el siguiente parametro:

e Lavariable (Precision) nos permite obtener un valor porcentual de las predicciones correctas

en una clase.

Para calcular el valor porcentual de mAP se utilizaran las siguientes formulas:
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.. TP TP
Precision = —— Recall = PP
§
Y.Precision __ 2AP
— mAP = =——
AP = NC
=

Figura 2-3: Foérmulas para calcular valor mAP.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

En la Figura 2-3 se observa las férmulas que se utilizaran para obtener el valor mAP, dichas
formulas son usadas especificamente para cuando se procesa informacion sobre deteccion de

objetos.

Para la utilizacion de la ecuacion 1 hasta la Ecuacion 4 debemos tener en cuenta la consideracién

de la informaci6n obtenida de la siguiente manera:

e TP es un verdadero positivo.

e FP es un falso positivo.

e FN es un falso negativo.

¢ N es el nUmero de iméagenes analizadas.

e NC es el nimero de clases evaluadas.

El valor mAP referencial utilizado para la validacion de nuestros resultados en cada clase seré de
57.9%. El valor mAP referencial es obtenido mediante el estudio: YOLO-LITE: A Real-Time
Obiject DetectionAlgorithm Optimized for Non-GPU Computers (Huang, Pedoeem and Chen 2018), €l
cual realiza un analisis de deteccion de objetos en dispositivos portatiles, por lo que se espera que
los valores de mAP que se obtengan en cada clase de estudio por el prototipo AZATHOTH supere

al valor referencial.

3.1.1  Protocolo para evaluar el algoritmo de deteccion

Teniendo en cuenta que la apertura focal del mddulo utilizado es de F= 2.35mm, y basandonos
en el campo de vision (horizontal y vertical) de la misma obtenemos que la distancia maxima para

que el modulo pueda reconocer, un objeto es de 2 metros, por lo cual hemos implementado
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pruebas a distancias menores a la indicada, todos los valores antes mencionados se encuentran en

el Datasheet del médulo utilizado.

Para la ejecucidn del algoritmo de deteccidn se realizé el siguiente proceso:

e Abrir el algoritmo de deteccion de EPP.

e Ejecutar del algoritmo.

e Colocar el objeto de prueba y sus similares al frente de la cdmara.
e Tomar imagenes a distintas distancias (50 cm, 100 cm, 150cm)

e Obtencion de resultados obtenidos por el algoritmo de deteccién.

La obtencion de datos se la realizo en dos etapas:

e Pruebas individuales a cada clase (Casco, Guantes, Orejeras, Botas, Chaleco, Persona)

e Integracion de todas las EPP en una persona.

Para las pruebas individuales de cada clase se introdujo 2 objetos de similar forma, pero diferente
funcionalidad, se obtuvo 30 muestras para cada clase, las cuales fueron tomadas a diferentes
rangos de distancia (50 cm, 100 cm, 150 cm), la posicion de los objetos evaluados en cada clase

fueron los siguientes:

e Vista frontal
o Vista posterior
e Lateral derecho

e Lateral izquierdo

Para la segunda etapa, 5 clases evaluadas son EPP y la restante es una persona, se procedié a
integrar todas las clases un una solo imagen con el fin de evaluar todos los elementos en conjunto,
se obtuvo un total de 30 muestras las cuales fueron tomadas a diferentes rangos de distancia (50
cm, 100 cm, 150 cm).

3.2  Pruebas de Campo
3.21 Clase 1 - Casco de seguridad

Para la comparacion y tratamiento de imagenes de la primera clase se integré 2 objetos como lo

muestra la Figura 3-3.
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Figura 3-1 A) Casco de Seguridad, B) Casco de motocicleta, C) Gorra

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

Todas las imagenes obtenidas fueron diferentes, en base a la Figura 3-3 se realiz6 las siguientes

combinaciones:

e A, By C (Lateral Derecho)
e A, By C (Lateral Izquierdo)
e A, By C (Vista Frontal)

o A, By C (Vista Posterior)

Obteniendo un total de 30 muestras, 10 imagenes por cada rango de distancia (50 cm, 100 cm,

150 cm).

Tabla 1-3: Datos obtenidos del procesamiento de imagenes de la Clase 1.

CLASE 1 - CASCO DE SEGURIDAD

Tiempo de Distanciade | Deteccidn del Objeto El algoritmo detecto y Valor de
# | Procesamiento Medicién A B C etiqueto solamente el objeto Precision
A
1 16.50 s 50 cm SI SI SI Correcto 1
2 16.31s 50 cm Sl Sl NO Correcto 0.67
3 16.28 s 50 cm SI SI SI Correcto 1
4 16.29 s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
5 16.33s 50 cm Sl Sl SI Correcto 1
6 16.32s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
7 11.28s 50 cm Sl NO Sl Correcto 0.67
8 16.30s 50 cm SI SI SI Correcto 1
9 11.26 s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
10 16.30s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
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11 16.32s 100 cm NO Sl NO Incorrecto 0.33
12 16.32s 100 cm Sl SI SI Correcto 1
13 11.26s 100 cm SI Sl Sl Correcto 1
14 16.30s 100 cm SI Sl Sl Correcto 1
15 16.31s 100 cm Sl SI SI Correcto 1
16 16.32s 100 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
17 16.30s 100 cm SI NO Sl Correcto 0.67
18 11.31s 100 cm SI Sl Sl Correcto 1
19 16.29s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
20 16.32s 100 cm NO SI SI Incorrecto 0.67
21 11.31s 150 cm SI Sl Sl Correcto 1
22 16.29 s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
23 16.31s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
24 16.31s 150 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
25 11.33s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
26 16.30's 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
27 16.31s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
28 11.29s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
29 11.28's 150 cm Sl NO NO Correcto 0.33
30 16.31s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

La Tabla 1-3 presenta los resultados de la clase 1 (Casco de Seguridad) en sus diferentes rangos

de distancia, los valores individuales de cada imagen procesada obtenidos son:

e Tiempo de procesamiento.

¢ Distancia de medicion.

e Deteccion exitosa del objeto: A, By C.

e Etiquetado exitoso solo del objeto A (Casco).

e Valor de precision en la prediccion de los objetos A, By C en cada imagen.
De los datos obtenidos anteriormente se procedié a obtener el valor promedio del tiempo de
procesamiento y se utilizé el valor de precision de cada imagen analizada para obtener el valor de

MAP de la clase 1, los resultados fueron los siguientes:

o El tiempo promedio de procesamiento para la clase 1 es de 15.894 s
e EI mAP para la clase 1 es de 88.933%
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En la Figura 4-3 se observa que en la imagen procesada detecta y etiqueta correctamente el objeto
de estudio, en la Figura 5-3 se observa la comparacion de objetos de en la cual fue detectada y
etiquetada correctamente el objeto de estudio y su similar de comparacién fue omitido.

Figura 4-3: Deteccion Clase 1.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

Figura 5-3: Comparacion de objetos en la Clase 1.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.
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3.2.2 Clase 2 — Botas de seguridad

Para la comparacion y tratamiento de imagenes de la segunda clase se integr6 2 objetos como lo

muestra la Figura 6-3.

Figura 6-3: A) Botas de Seguridad, B) Zapatillas, C) Zapatos

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

Todas las imagenes obtenidas fueron diferentes, en base a la Figura 6-3 se realiz6 las siguientes

combinaciones:

e A, By C (Lateral Derecho)

e A, By C (Lateral Izquierdo)

e A, By C (Vista Frontal)
e A, By C (Vista Posterior)

Obteniendo un total de 30 muestras, 10 imagenes por cada rango de distancia (50 cm, 100 cm,

150 cm).

Tabla 2-3: Datos obtenidos del procesamiento de imagenes de la Clase 2.

CLASE 2 -BOTAS DE SEGURIDAD

Tiempo de Distancia Deteccion del Objeto El algoritmo detecto y Valor de
# | Procesamiento de A B C etiqueto solamente el objeto | Precision
Medicién A
1 16.27s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
2 16.29 s 50 cm Sl Sl No Correcto 0.67
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3 16.31s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
4 16.28 s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
5 16.33s 50 cm SI Sl Sl Correcto 1
6 16.30s 50 cm SI Sl Sl Correcto 1
7 16.29 s 50 cm NO NO Sl Incorrecto 0.33
8 16.30s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
9 16.32s 50 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
10 16.31s 50 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
11 16.28 s 100 cm Sl Sl No Correcto 0.67
12 16.32s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
13 16.29s 100 cm SI Sl Sl Correcto 1
14 16.31s 100 cm Sl Sl NO Correcto 0.67
15 16.28 s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
16 11.33s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
17 11.29s 100 cm SI No Sl Correcto 0.67
18 16.33s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
19 16.29s 100 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
20 16.30's 100 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
21 16.31s 150 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
22 16.33s 150 cm SI Sl Sl Correcto 1
23 16.28 s 150 cm Sl NO Sl Correcto 0.67
24 16.29 s 150 cm Sl SI SI Correcto 1
25 11.33s 150 cm Sl NO NO Correcto 0.33
26 11.28s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
27 11.32s 150 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
28 16.30s 150 cm SI Sl Sl Correcto 1
29 11.29s 150 cm Sl NO NO Correcto 0.33
30 11.28s 150 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

La Tabla 2-3 presenta los resultados de la clase 2 (Botas de Seguridad) en sus diferentes rangos

de distancia, los valores individuales de cada imagen procesada obtenidos son:

e Tiempo de procesamiento.

¢ Distancia de medicion.

o Deteccion exitosa del objeto: A, By C.

o FEtiquetado exitoso solo del objeto A (Botas de Seguridad).

e Valor de precision en la prediccion de los objetos A, B y C en cada imagen.
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De los datos obtenidos anteriormente se procedié a obtener el valor promedio del tiempo de
procesamiento y se utilizé el valor de precision de cada imagen analizada para obtener el valor de
MAP de la clase 2, los resultados fueron los siguientes:

e El tiempo promedio de procesamiento para la clase 2 es de 15.301 s

e EI mAP para la clase 2 es de 80.1%

En la Figura 7-3 se observa la correcta deteccién y etiquetado del objeto de estudio por medio del
algoritmo de deteccion, en la Figura 8-3 se observa el andlisis de un objeto comparativo el cual

es reconocido, pero no etiquetado.

Figura 7-3: Deteccion exitosa de la clase 2.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.
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Figura 8-3: Anaélisis de objeto de comparacion de la clase 2.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

3.2.3 Clase 3 — Chaleco reflectivo

Para la comparacion y tratamiento de imagenes de la tercera clase se integré 2 objetos como lo

muestra la Figura 9-3.

A

Figura 9-3: A) Chaleco Reflectivo, B) Camisa, C) Buso Térmico

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

Todas las imégenes obtenidas fueron diferentes, en base a la Figura 9-3 se realizé las siguientes

combinaciones:
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e A, By C (Lateral Derecho)
e A, By C (Lateral Izquierdo)
e A, By C (Vista Frontal)

e A, By C (Vista Posterior)

Obteniendo un total de 30 muestras, 10 iméagenes por cada rango de distancia (50 cm, 100 cm,
150 cm).

Tabla 3-1: Datos obtenidos del procesamiento de imagenes de la Clase 3.

CLASE 3 - CHALECO REFLECTIVO
Tiempo de Distancia Deteccion del Objeto El algoritmo detecto y Valor de
# | Procesamiento de A B C etiqueto solamente el objeto | Precision
Medicion A

1 16.32s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
2 16.31s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
3 16.30s 50 cm SI Sl NO Correcto 0.67
4 16.31s 50 cm Sl NO NO Correcto 0.33
5 16.29s 50cm Sl Sl Sl Correcto 1
6 16.32s 50cm Sl Sl Sl Correcto 1
7 16.32s 50 cm NO NO Sl Incorrecto 0.33
8 11.27s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
9 16.32s 50 cm SI Sl Sl Correcto 1
10 16.31s 50 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
11 11.46s 100 cm Sl NO Sl Correcto 0.67
12 11.26s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
13 11.28s 100 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
14 11.28s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
15 11.27s 100 cm SI Sl NO Correcto 0.67
16 11.27s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
17 16.32s 100 cm Sl Sl NO Correcto 0.67
18 16.28 s 100 cm NO NO Sl Incorrecto 0.33
19 11.46s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
20 11.26s 100 cm Sl NO Sl Correcto 0.67
21 16.32s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
22 16.31s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
23 16.30's 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
24 11.32s 150 cm NO NO Sl Incorrecto 0.33
25 16.28 s 150 cm Sl NO Sl Correcto 0.67
26 16.27 s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
27 16.30s 150 cm Sl Sl NO Correcto 0.67
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28 16.29 s 150 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67

29 11.28s 150 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67

30 16.32s 150 cm SI Sl Sl Correcto 1
Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

La Tabla 3-3 presenta los resultados de la clase 3 (Chaleco Reflectivo) en sus diferentes rangos

de distancia, los valores individuales de cada imagen procesada obtenidos son:

e Tiempo de procesamiento.

o Distancia de medicion.

e Deteccion exitosa del objeto: A, By C.

o Etiquetado exitoso solo del objeto A (Casco).

e Valor de precision en la prediccion de los objetos A, By C en cada imagen.

De los datos obtenidos anteriormente se procedié a obtener el valor promedio del tiempo de
procesamiento y se utilizé el valor de precisidon de cada imagen analizada para obtener el valor de
MAP de la clase 3, los resultados fueron los siguientes:

o El tiempo promedio de procesamiento para la clase 3 es de 14.64 s
e EI mAP para la clase 3 es de 79.97%

En la Figura 10-3 se observa el correcto reconocimiento y etiquetado de la clase 3 — Chaleco
reflectivo, en la Figura 11-3 se observa que el algoritmo reconocid, pero no etiqueto el objeto de

estudio.
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Figura 10-3: Deteccidn y etiquetado exitoso de la clase 3.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

- RS o s
Figura 11-3: Elemento de comparacién de la clase 3.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

3.24 Clase 4 — Orejeras de seguridad

Para la comparacion y tratamiento de imagenes de la cuarta clase se integré 2 objetos como lo

muestra la Figura 12-3.

Figura 12-3: A) Orejeras de Seguridad, B) Auriculares, C) Orejeras de frio.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.
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Todas las imagenes obtenidas fueron diferentes, en base a la Figura 12-3 se realizé las siguientes

combinaciones:

e A, By C (Lateral Derecho)
e A, By C (Lateral Izquierdo)
o A, By C (Vista Frontal)

e A, By C (Vista Posterior)

Obteniendo un total de 30 muestras, 10 iméagenes por cada rango de distancia (50 cm, 100 cm,

150 cm).

Tabla 4-3: Datos obtenidos del procesamiento de imagenes de la Clase 4.

CLASE 4 - OREJERAS DE SEGURIDAD
Tiempo de Distancia de | Deteccién del Objeto El algoritmo detecto y Valor de

# | Procesamiento Medicion A B C etiqueto solamente el objeto A | Precision
1 16.33s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
2 16.30's 50 cm Sl Sl No Correcto 0.67
3 16.27 s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
4 16.39s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
5 11.32s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
6 16.31s 50 cm Sl NO Sl Correcto 0.67
7 11.29s 50 cm Sl NO Sl Correcto 0.67
8 11.30s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
9 16.33s 50 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
10 16.28 s 50 cm Sl Sl NO Correcto 0.67
11 16.27 s 100 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
12 16.33s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
13 11.29s 100 cm Sl Sl NO Correcto 0.67
14 16.33s 100 cm Sl NO Sl Correcto 0.67
15 11.28s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
16 16.33s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
17 16.33s 100 cm NO NO Sl Incorrecto 0.33
18 16.27 s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
19 11.29s 100 cm Sl NO Sl Correcto 0.67
20 16.32s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
21 16.30s 150 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
22 16.31s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
23 16.29 s 150 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
24 16.29s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
25 16.33s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
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26 16.28 s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
27 16.32s 150 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
28 11.30s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
29 11.28 s 150 cm Sl NO Sl Correcto 0.67
30 16.28 s 150 cm NO Sl NO Incorrecto 0.33

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

La Tabla 4-3 presenta los resultados de la clase 4 (Orejeras de Seguridad) en sus diferentes rangos

de distancia, los valores individuales de cada imagen procesada obtenidos son:

e Tiempo de procesamiento.

o Distancia de medicion.

¢ DeteccioOn exitosa del objeto: A, By C.

e Etiquetado exitoso solo del objeto A (Orejeras de Seguridad).

o Valor de precision en la prediccion de los objetos A, By C en cada imagen.
De los datos obtenidos anteriormente se procedié a obtener el valor promedio del tiempo de
procesamiento y se utilizé el valor de precision de cada imagen analizada para obtener el valor de

mMAP de la clase 4, los resultados fueron los siguientes:

e El tiempo promedio de procesamiento para la clase 4 es de 14.971 s
e EImAP para laclase 4 es de 81.23%

En la Figura 13-3 y Figura 14-3 se observa que el algoritmo de deteccion identifico y etiqueto

correctamente el objeto de estudio de la clase 4.
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Figura 13-3: Deteccion y etiqueta de las orejetas de seguridad.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

Figura 14-3: Deteccion de las orejetas de seguridad en una persona.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

3.25 Clase 5 - Guantes de seguridad

Para la comparacion y tratamiento de imagenes de la quinta clase se integr6 2 objetos como lo

muestra la Figura 15-3.
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Figura 15-3: A) Guantes de Seguridad, B) Guantes sin dedos, C) Manos Humanas.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

Todas las imagenes obtenidas fueron diferentes, en base a la Figura 15-3 se realizé las siguientes

combinaciones:

e A, By C (Lateral Derecho)
e A, By C (Lateral Izquierdo)
e A, ByC (Vista Frontal)

o A, By C (Vista Posterior)

Obteniendo un total de 30 muestras, 10 imagenes por cada rango de distancia (50 cm, 100 cm,

150 cm).

Tabla 5-3: Datos obtenidos del procesamiento de imagenes de la Clase 5.

CLASE 5 - GUANTES DE SEGURIDAD

Tiempo de Distancia Deteccion del Objeto El algoritmo detecto y Valor de

# | Procesamiento de A B C etiqueto solamente el objeto Precision
Medicion A

1 11.30s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
2 11.27s 50 cm Sl Sl No Correcto 0.67
3 16.29s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
4 16.30s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
5 16.29 s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
6 11.30s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
7 16.29s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
8 16.33s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
9 16.28 s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
10 1131s 50 cm Sl Sl Sl Correcto 1
11 16.30s 100 cm Sl Sl Sl Incorrecto 1
12 16.32s 100 cm Sl NO Sl Correcto 0.67
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13 16.32s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
14 16.31s 100 cm NO SI Sl Correcto 0.67
15 16.32s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
16 16.33s 100 cm NO Sl Sl Incorrecto 0.67
17 16.29 s 100 cm SI SI Sl Correcto 1
18 16.31s 100 cm Sl Sl NO Correcto 0.67
19 16.31s 100 cm Sl Sl Sl Correcto 1
20 11.30s 100 cm Sl Sl Sl Incorrecto 1
21 11.30s 150 cm Sl Sl NO Correcto 0.67
22 11.32s 150 cm SI SI Sl Correcto 1
23 11.32s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
24 16.29 s 150 cm Sl NO NO Incorrecto 0.33
25 16.33s 150 cm Sl NO Sl Correcto 0.67
26 16.28 s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
27 16.32s 150 cm NO Sl Sl Correcto 0.67
28 16.30's 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
29 16.29s 150 cm Sl Sl Sl Correcto 1
30 11.32s 150 cm Sl Sl NO Correcto 0.67

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

La Tabla 5-3 presenta los resultados de la clase 5 (Guantes de Seguridad) en sus diferentes rangos

de distancia, los valores individuales de cada imagen procesada obtenidos son:

o Tiempo de procesamiento.

¢ Distancia de medicion.

¢ DeteccioOn exitosa del objeto: A, By C.

o FEtiquetado exitoso solo del objeto A (Guantes de Seguridad).

e Valor de precision en la prediccion de los objetos A, By C en cada imagen.

De los datos obtenidos anteriormente se procedié a obtener el valor promedio del tiempo de
procesamiento y se utilizé el valor de precision de cada imagen analizada para obtener el valor de

MAP de la clase 5, los resultados fueron los siguientes:

o El tiempo promedio de procesamiento para la clase 5 es de 14.805 s
e EI mAP paralaclase 5 es de 87.867%

En la Figura 16-3 de observa la comparacion de 2 objetos de estudios en la cual el elemento de la
clase 5 es reconocido y etiquetado correctamente, en la Figura 17-3 se observa la correcta

deteccion y etiquetado del guante de seguridad.
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Figura 16-3: Comparacion de objetos de la clase 5.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

Figura 17-3: Deteccion y etiquetado del guante de seguridad.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

3.2.6 Clase 6 — Persona

Para la comparacion y tratamiento de imagenes de la sexta clase se realiz6 la comparacion entre
dos objetos de estudio como lo muestra la Figura 18-3.
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Figura 18-3: Elementos de comparacion (Hombre/Muijer).
Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

Todas las imagenes obtenidas fueron diferentes, en base a la Figura 18-3 se realizé las siguientes

combinaciones:

e Ay B (Lateral Derecho)
o Ay B (Lateral Izquierdo)
e Ay B (Vista Frontal)

e Ay B (Vista Posterior)

Obteniendo un total de 30 muestras, 10 imagenes por cada rango de distancia (50 cm, 100 cm,
150 cm).

Tabla 6-3: Datos obtenidos del procesamiento de imagenes de la Clase 6.

CLASE 6 - PERSONA
Tiempo de Distancia | Deteccion del Objeto | El algoritmo detecto y etiqueto Valor de
# | Procesamiento de A B solo el objeto (A 0 B), (Ay B) Precision
Medicién
1 16.30s 50 cm Sl Sl Correcto 1
2 16.32s 50 cm Sl NO Correcto 0.5
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3 16.32s 50 cm Sl Sl Correcto 1
4 16.31s 50 cm NO Sl Correcto 0.5
5 16.32s 50 cm Sl Sl Correcto 1
6 16.33s 50 cm Sl Sl Correcto 1
7 16.29 s 50 cm Sl Sl Correcto 1
8 16.31s 50 cm Sl Sl Correcto 1
9 16.31s 50 cm Sl Sl Correcto 1
10 11.30s 50 cm Sl Sl Correcto 1
11 11.29s 100 cm Sl Sl Correcto 1
12 16.32s 100 cm Sl Sl Correcto 1
13 11.27 s 100 cm Sl Sl Correcto 1
14 16.30s 100 cm Sl Sl Correcto 1
15 11.28s 100 cm Sl Sl Correcto 1
16 16.28's 100 cm Sl Sl Correcto 1
17 16.29s 100 cm Sl Sl Correcto 1
18 11.31s 100 cm Sl Sl Correcto 1
19 11.27s 100 cm Sl Sl Correcto 1
20 16.31s 100 cm NO Sl Correcto 0.5
21 16.29s 150 cm Sl Sl Correcto 1
22 16.32s 150 cm Sl Sl Correcto 1
23 16.28 s 150 cm Sl Sl Correcto 1
24 16.30s 150 cm SI SI Correcto 1
25 16.31s 150 cm Sl NO Correcto 0.5
26 11.28s 150 cm Sl Sl Correcto 1
27 16.31s 150 cm NO Sl Correcto 0.5
28 11.30s 150 cm Sl Sl Correcto 1
29 11.27 s 150 cm SI SI Correcto 1
30 16.32s 150 cm Sl Sl Correcto 1

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

La Tabla 6-3 presenta los resultados de la clase 6 (Persona) en sus diferentes rangos de distancia,

los valores individuales de cada imagen procesada obtenidos son:

e Tiempo de procesamiento.

¢ Distancia de medicion.

e Deteccion exitosa del objeto: Ay B.
o FEtiquetado exitoso del objeto A y B.

e Valor de precision en la prediccion de los objetos A 'y B en cada imagen.
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De los datos obtenidos anteriormente se procedi6é a obtener el valor promedio del tiempo de
procesamiento y se utilizé el valor de precision de cada imagen analizada para obtener el valor de

MAP de la clase 6, los resultados fueron los siguientes:

e El tiempo promedio de procesamiento para la clase 6 es de 14.800 s

e EI mAP para la clase 6 es de 91.67%

En la Figura 19-3 y Figura 20-3 se observa la deteccidn y correcto etiquetado de la clase 6.

Figura 19-3: Deteccién individual de la clase 6.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

71



PErsona i

Figura 20-3: Deteccion grupal de la clase 6.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

3.2.7 Integracion de clases

En la etapa 2 se procedié a integrar todas las clases en un solo analisis, obteniendo 30 imagenes

diferentes, a diferentes rangos de distancia, las combinaciones realizadas para la obtencion de

informacién fue la siguiente:

e Lateral Derecho
e Lateral Izquierdo
e Vista Frontal

e Vista Posterior

Tabla 7-3: Resultados al integrar todas las clases.

Integracion de clases

# Tiempo de Distancia Deteccion de la Clase El algoritmo Valor de

Procesamiento de 1 2 3 4 5 6 | detectoy etiqueto | Precision

Medicién alaclase 1, 2, 3,
4,5y6

1 16.33s 50 cm Sl Sl Sl Sl Sl Sl Correcto 1
2 16.28 s 50 cm Sl Sl Sl Sl Sl Sl Correcto 1
3 16.30s 50 cm Sl Sl Sl Sl Sl Sl Correcto 1
4 16.31s 50 cm Sl Sl Sl Sl Sl Sl Correcto 1
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5 16.30's 50 cm Sl Sl Sl Sl Sl Sl Correcto 1
6 16.32 s 50 cm SI SI SI SI Sl Sl Correcto 1
7 16.27 s 50 cm Sl Sl Sl Sl Sl Sl Correcto 1
8 11.29s 50 cm Sl Sl Sl NO | SI Sl Incorrecto 0.83
9 11.28 s 50 cm SI SI SI SI Sl Sl Correcto 1
10 11.30s 50 cm Sl Sl Sl Sl Sl SI Correcto 1
11 16.30's 100 cm Sl Sl Sl Sl SI | NO Incorrecto 0.83
12 11.30s 100 cm Sl NO | SI Sl Sl Sl Incorrecto 0.83
13 16.31s 100 cm Sl Sl Sl Sl Sl SI Correcto 1
14 16.28 s 100 cm SI SI SI SI SI SI Correcto 1
15 16.28 s 100 cm Sl Sl Sl Sl Sl Sl Correcto 1
16 16.33s 100 cm NO | SI Sl Sl Sl Sl Incorrecto 0.83
17 16.29 s 100 cm Sl Sl Sl Sl Sl Sl Correcto 1
18 11.30s 100 cm Sl NO | SI NO | NO | SI Incorrecto 0.5
19 16.30's 100 cm Sl Sl Sl Sl Sl Sl Correcto 1
20 11.28 s 100 cm Sl NO | SI Sl Sl Sl Incorrecto 0.83
21 11.27s 150 cm Sl Sl Sl Sl Sl Sl Correcto 1
22 16.30s 150 cm Sl Sl Sl NO | SI Sl Incorrecto 0.83
23 16.28 s 150 cm Sl Sl Sl Sl Sl Sl Correcto 1
24 16.32s 150 cm Sl Sl Sl Sl Sl Sl Correcto 1
25 11.30s 150 cm Sl Sl NO Sl Sl Sl Incorrecto 0.83
26 16.30's 150 cm SI SI SI SI SI SI Correcto 1
27 11.27s 150 cm Sl NO | SI Sl Sl Sl Incorrecto 0.83
28 11.30s 150 cm Sl Sl Sl SI SI SI Correcto 1
29 16.31s 150 cm NO | SI Sl Sl NO | SI Incorrecto 0.67
30 11.27s 150 cm Sl Sl Sl NO | SI | NO Incorrecto 0.67

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

En la Figura 21-3 se observa la integracion de las clases: 1, 2, 3 ,4 ,5y 6, en conjunto
las cuales son detectadas y etiquetadas correctamente.
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Archivo Editar Ver Ejecutar Device Herramientas Ayuda

+u OB o

yolo_object_detection.py % |

start = ume, uumey )

net = cv2.dnn.readNet("archivosV4/yolov3 ygb.cfg","archivosV4/yolov3 y

classes = ["casco", "chaleco", "persona”, "guantes","botas", "orejas"]
layer_names = net.getLayerNames ()

output layers = [layer names[i[0] - 1] for i in net.getUnconnectedOutL
colors = np.random.uniform(1, 255, size=(len(classes), 3))

9 img = cv2.imread("images/22.jpg")

e g P

21 img = imutils.resize(img, width=416)

.. height, width, channels = img.shape
25 blob = cv2.dnn.blobFromImage(img, ©.00392, (416, 416), (0, 6, 0), True

/ net.setInput(blob)
outs = net.forward(output_layers)

class_ids = []
I confidences = []
hoyes = I1

Shell %

[INFO] Tiempo de procesamiento: 1.5421664714813232 seg
>>>

[INFO] Tiempo de procesamiento: 2.159742593765259 seg

@ (ﬁ) GWhatSApp-ChrDmlum Tesis Th Thonny - /home/pi/. images Dlmage

Figura 21-3: Deteccidn y etiquetado correcto de todas las clases.

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

3.3 Resultados

En la Tabla 8-3 se evidencia los resultados obtenidos en:
e Pruebas individuales de cada clase.
e Pruebas en la integracion de clases.

o El porcentaje de mAP del Dataset Yolo COCO

Tabla 8-3: Resultados (Prototipo AZATHOTH vs Dataset Yolo COCO)

Asistente %

Warning

s

May be
ignored if
you are
happy with
your
program.

)5)

Unuse

import
rando
m

1403

mAP Obtenido por el prototipo Valor Referencial de
AZATHOTH mAP Dataset Yolo COCO
Clase 1 88.93 % 57.9%
Clase 2 80.1 % 57.9%
Clase 3 78.97 % 57.9%
Clase 4 81.23 % 57.9%
Clase 5 87.87 % 57.9%
Clase 6 91.67 % 57.9%
Integracion de Clases 91.6 % 57.9%

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.
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Como se observa en la Tabla 8-3 los resultados obtenidos por el prototipo AZATHOTH en valores
de mAP son superiores o los valores referenciales de mAP del Dataset Yolo COCO, resultando
un prototipo con un alto porcentaje de mAP lo cual nos ayuda a cumplir eficazmente con los
objetivos y requerimientos propuestos para el prototipo.

Integracion de Clases

Clase 6

Clase 5

Clase 4

Clase 3

Clase 2

Clase 1

0,00% 10,00% 20,00% 30,00% 40,00% 50,00% 60,00% 70,00% S80,00% 90,00% 100,00%

W Valor Referencial de mAP Dataset Yolo COCO B mAP Obtenido por el prototipo AZATHOTH

Gréfica 1-3: Resultados del prototipo AZATHOTH

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

La Grafica 3-1 muestra los valores porcentuales del mAP del dataset Yolo COCO vs los resultados

obtenidos mediante la red neuronal entrenada en el prototipo AZATHOTH.

CAPITULO IV

4, EVALUACION ECONOMICA

Los elementos utilizados para la implementacion del prototipo AZATHOTH se detallan en la
Tabla 1-4, los precios establecidos son medidos en ddlares americanos, ademas que incluyen sus
debidos impuestos.

Tabla 1-4: Analisis econémico del prototipo AZATHOTH

Cantidad Elemento Precio unitario Precio total
1 LCD Rpi de 3.5 Pulgadas (A) $70 $70
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1 Raspberry Pi Cdmara V2 $50 $50
1 Raspberry Pl 4 Modelo B Kit Completo $190 $190
1 Elementos de la estructura $20 $20
1 Elementos electrénicos $60 $60
1 Altavoz Genius $15 $15
Mano de obra de Ingenieria $300 $300

TOTAL $705

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

Se utilizo como elemento de comparacion en precios y caracteristicas de funcionamiento un

prototipo de reconocimiento de objetos mediante vision artificial.

El prototipo P1x-Series de la empresa AIS (VISION SYSTEMS) posee funciones de vision
artificial avanzadas aplicadas a la industria y a dispositivos auténomos, tiene un valor en el

mercado internacional de $1350 su Datasheet se encuentra en el Anexo D, la Tabla 2-4 presenta

las principales caracteristicas de los prototipos comparados.

Tabla 2-4: Caracteristicas (AIS / AZATHOTH)

Caracteristica P1x-Series AZATHOTH
Resolucidn en VGA (640x480) - 1.3 MP Sensor Sony IMX219 de 8 MP
imagen (1280%1024)
Procesador 660 MHz DPS Broadcom BCM2711, quad-core Cortex-A72
(ARM v8) 64-bit SoC, 1.5GHz
Conexion Serial y Ethernet Serial y Ethernet

Distancias de trabajo

70mm — 600mm

Hasta los 1500mm

Lentes e Intercambiables Intercambiables
iluminadores
Iluminacién 9 niveles de iluminacion Trabaja bajo un ambiente de iluminacién
controlado
Software IMPACT LITE Software libre
Grado de Proteccion P67 Ninguna
FPS 120 fps (VGA) — 60 fps (1.3MP) 0.09 fps
Almacenamiento 256MB 8GB
Alimentacion 1030 Vvdc 12v-3A
Dimensiones 95 x 54 x 43 mm 61.98 x 122 x 30.9 mm
Material de la caja Aluminio Filamento PLA
Temperatura de 0-50° 0-50°
operacion
Certificacion CE, CSA Ninguna
Precio $1350 $705

Realizado por: Pucha S, Granizo J, 2021.

76




Para recompensar la falta de fps el prototipo AZATHOTH realiza la deteccion de clases
Unicamente cuando detecta movimiento en el area asignada, y esta disefiado para actuar

Optimamente para permitir el ingreso a zonas designadas.

El costo final de prototipo AZATHOTH es de $705 que representa el 52.22% una vez comparado
con el precio de mercado del prototipo P1x-Series de la empresa AIS (VISION SYSTEMS),
demostrado asi que el prototipo AZATHOTH supera en varios aspectos al elemento de

comparacion y es de bajo costo.
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CONCLUSIONES

Los sistemas de monitoreo y alerta mediante vision artificial enfocados en el area industrial son
una tecnologia emergente y que se encuentra en desarrollo, con un objetivo claro, el de ayudar a
reducir de manera significativa los accidentes laborales presentes en la industria. En la actualidad
se puede evidenciar varios sistemas que ayudan en la deteccién de personas u objetos (EPPS) en
el &rea industrial que sirven para un control mas riguroso de las mismas, presentes en un area

determinada de la industria.

Para el cumplimiento de los requerimientos previamente establecidos para el prototipo
AZATHOTH, se realiz6 un estudio a fondo para encontrar los elementos de Hardware y Software
necesarios para su correcto funcionamiento y accesibilidad econémica, enfocandonos en una
relacién calidad-precio lo suficientemente buena para que el prototipo pueda competir con sus

semejantes.

La estructura que encapsula a los elementos que conforman al prototipo AZATHOTH fue
disefiada mediante el Software SolidWorks, ademas la adquisicion de datos se realiza mediante
la Raspberry Pi Camara V2 de 8MpX, para su posterior procesamiento en una Raspberry Pl 4 Modelo
B de 8Gb mediante Yolo V4 Tiny programado en Python.

El prototipo AZATHOTH es capaz de reconocer hasta 6 tipos de objetos, entre los cuales se
encuentran personas y EPPS (Casco, Chaleco, Guantes, Orejeras y Botas), gracias al uso de la red
neuronal convolucional Yolo V4 Tiny, que permite un mejor desempefio del prototipo, el mismo

que puede alertar del mal uso de las EPPS mediante su pantalla o sus altavoces.

Al realizar las pruebas de efectividad del algoritmo de deteccion de EEPS AZATHOTH se logro
evidenciar los siguientes resultados: un porcentaje de precision media (mAP) de 88.93% en la
Clasel (Casco), 80.01% Clase 2 (Botas de Seguridad), 78.97 Clase 3 (Chaleco Reflectivo),

81.23% Clase 4 (Orejeras), 87.87% Clase 5(Guante de Seguridad), 91.67% Clase 6 (Personas) y
un 91.6% en la Integracion de Clases, en comparacion al Dataset Yolo COCO con un mAP de
57.9% de efectividad, el prototipo AZATHOTH es capaz de detectar con gran precision y a un

bajo costo las clases previamente definidas.
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RECOMENDACIONES

Para un rendimiento éptimo de la red neuronal aplicada al prototipo AZATHOTH, esta debe ser
implementada en un equipo de cdmputo con una alta capacidad de procesamiento grafico,
elevando asi el valor econémico del prototipo, pero también su efectividad y fidelidad.

Utilizar un sistema embebido diferente al utilizado en el prototipo AZATHOTH, que conste con
mayor capacidad de GPU para dotar asi de mayor rapidez en procesamiento de imagenes, una de
dichas alternativas es la Nvidia Jetson Nano, sistema embebido enfocado en el procesamiento de

iméagenes.

Para tener una mejor tasa de FPS en el mismo sistema embebido (Raspberry PI 4 Modelo B), se
puede aumentar su capacidad de GPU mediante la implementacion del Neural Computer Stick de

INTEL, aumentando también el valor econémico del prototipo.

Implementar una pantalla de dimensiones mayores a la usada en el prototipo (LCD Rpi de 3.5
Pulgadas (A)), para asi poder visualizar mejor las indicaciones y alertas emitidas en ella.

Para el correcto funcionamiento del dispositivo AZATHOTH se debe tener en cuenta una
adecuada iluminacion en el area en la que va a trabajar el prototipo ya que este es sensible a

cambios de iluminacidn.

Adaptar la red neuronal del prototipo AZATHOTH para la deteccion de diferentes EPPS
(adicionales a las analizadas) para la diversificacion del dispositivo en diferentes industrias,
ademas de implementar un algoritmo extra para la diferenciacion de personas, cubriendo asi un

mayor nimero de necesidades que se pueden presentar en el &ambito laboral.
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ANEXOS

ANEXO A: Especificaciones Raspberry Pi4

Specification

b

Video & sound:

SD card support:

Input power:

Compliance:

Production lifetime:

Broadcom BCM2711, quad-core Cortex-A72 (ARM v8)
64-bit SoC @ 1.56Hz

1GB, 2GB, 4GB or 8G8 LPDOR4
(depending on model) with on-die ECC

2.4 GHz and 5.0 GHz IEEE 802.11b/g/n/ac wireless
LAN, Bluetooth 5.0, BLE

Gigabit Ethernet

2 xUSB 3.0 ports

2xUSB 2.0 ports.

Standard 40-pin GPIO header
(fully backwards-compatible with previous boards)

2 x micro HDMI ports (up to 4Kp60 supported)
2-lane MIPI DSI display port
2-lane MIP! CSI camera port
4-pole stereo audio and composite video port

H.265 (4Kp60 decode),
H.264 (1080p60 decode, 1080p30 encode),
OpenGL ES, 3.0 graphics

Micro SD card siot for loading operating system
and data storage

5V DC via USB-C connector (menimum 3A')
5V DC via GPIO header (minimum 3A')
Power over Ethemet (PoE)-enabled
(requires separate PoE HAT)

Operating temperature 0-50°C

For a full ist of local and regional product approvals,
please visit

bitpa Uwwy ragpherypl org/documentation’
hardware/rapberrypi/conformity md

The Raspberry Pi 4 Model B will remain in production
until at least January 2026

Raspbarry M4 Modet B P B!



ANEXO B: Caracteristicas Raspberry Pi Camera v2

Raspberry Pi Camera v2

Port number: RPI 8MP CAMERA BOARD

iid
i
iii

e 8 megapixel camera capable of taking photographs of 3280 x 2464 pixels
o Capture video at 1080p30, 720p60 and 640x480p30 resolutions
o All software is supported within the latest version of Raspbian Operating System

The Camera v2 is the new officlal camera board released by the Raspberry Pi foundati

The Raspberry Pi Camera Module v2 is a high quality 8 megapixe! Sony IMX219 image sensor custom designed add-on board for
Raspberry P, featuring a fixed focus lens. It's capable of 3280 x 2464 pixel static images, and also supports 1080p30, 720p60 and
640x480p60/90 video. It attaches to Pl by way of one of the small sockets on the board upper surface and uses the dedicated CSi
interface, designed especially for Interfacing to cameras.

e Bmegapixel native lution sensor-capable of 3280 x 2464 pixel static images

*  Supports 1080p30, 720p60 and 640x480p90 video
o Camera is supported In the latest version of Raspbian, Raspberry PV's preferred operating system

The board Itself is tiny, at around 25mm x 23mm x 9mm. It also weighs just over 3g, making it perfect for mobile or other
applications where size and weight are important. It connects to Raspberry Pi by way of a short ribbon cable,

The high quality Sony IMX219 image sensor itself has a native resolution of 8 megapixel, and has a fixed focus lens on-board. In
terms of still Images, the camera Is capable of 3280 x 2464 pixel static images, and also supports 1080p30, 720p60 and
640x480p90 video.

Applications
- CCTV security camera

- motion detection
- time lapse photography



ANEXO C: Caracteristicas LCD rpi de 3.5 pulgadas

R

3.Sinch TFT Touch Shield

w 3.5inch TFT Touch Shield
0 User Manual

This product 15 3.5-inch resistive screen module with a resolution 320x480. It has an internal
controller allowing to draw on the display geometric figures, text and pictures by using

correspondent functions available via SPI communication interface
STM32 and Arduino examples are provided for easy porting.

PARAMETERS

LCD Type: TFT

LCD Interface; SPI

LCD Controlier: IL1I3486

Touch Screen Controller. XPT2046
Touch Screen Type: Resistive
Resolution: 320x480 (Pixel)

Color Gradation Exponent; 65536

INTERFACE
Symbol Arduino PIN STM32 PIN Description
5V sV 5V 5V pawer input

GND GND GND Ground
SCLK D13 PAS SPI clock
MISO D12 PAG SPI data input
MOSI D11 PAT SP1 data output

LCD_CS D10 PB6 LCD chip select

LCD_BL D9 PC7 LCD back light

LCD_RST D8 PAS LCD reset

Version: V1.0, Date: 2017 Sep 14 1



ANEXO D: Caracteristicas prototipo P1x-Series

P-Series S DATALOGIC

/AIS Engineenng peace of mind +34) 531 003 038

Machine Vision - ISO Venlication - Senalczaton



ANEXO E: Entrenamiento de la Red Neuronal mediante imagenes.
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ANEXO F: Pruebas de deteccién de clases.




ANEXO G: Ensamblaje del prototipo AZATHOTH




ANEXO H: Pruebas de deteccion a diferentes rangos de distancia




ANEXO 1: Configuracion del LCD




