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RESUMEN

El presente proyecto tiene como finalidad disefiar un sistema a bajo costo que permita la
deteccion de personas con el uso de algoritmos de inteligencia artificial y medir la distancia
entre estos objetos de estudio. Esto se desplegara en Pelileo especificamente en la zona

comercial del Tambo para proporcionar un método de prevencién de aglomeraciones.

El segundo capitulo contiene una descripcion detallada de los componentes que conforman
una imagen digitalizada, como el pixel, espacio RGB, mapa de color, etc.; asi como los
métodos de procesamiento de imagenes y algoritmos de inteligencia artificial que permiten

detectar objetos, en este caso personas.

En el tercer capitulo se presenta la descripcion de los diferentes componentes involucrados
en el disefio e implementacion del sistema. En primer lugar, se analizan las especificaciones
minimas para la seleccion de la camara que se ajusta a los requerimientos del sistema. Se
realiza un analisis de los algoritmos de inteligencia artificial que provee Matlab con el fin de
seleccionar el méas adecuado para el sistema, siendo ACF CALTECH el que mejores

resultados presento.

Se implemento el célculo de la estimacion de la distancia entre objetos utilizando patrones
de prueba con distancias fijas para poder obtener datos y calcular la ecuacién que describe
dicha estimacion. Se procede a dar una explicacion grafica mediante diagramas de flujo de
la logica de programacion implementado y finalmente se presenta la interfaz gréafica

disefiada con el funcionamiento y los diferentes modos que pueden usarse.

Por ultimo, se exponen los resultados obtenidos en la evaluacion de fidelidad del sistema, en
donde se realizaron diferentes pruebas a distancias fijas de camara y se realizé el calculo de
ANOVA para determinar si la distancia estimada difiere cuando existe un cambio de
posicion del objeto con respecto a la cdmara. Se realizo pruebas en donde se midio el error
del sistema bajo diferentes distancias fijas obteniendo un porcentaje de error menor del 12
%. Finalmente, se desplego el sistema en la zona comercial de Pelileo - EI Tambo y se
comprobd el funcionamiento del sistema dando resultados muy satisfactorios en casi todas

las condiciones, teniendo un reconocimiento de personas cercano el 100 % de efectividad.

Palabras clave: COVID-19, aprendizaje profundo, imagenes, videos, inteligencia artificial,

distanciamiento, pixeles.



ABSTRACT

This project aims to design a low-cost system that allows the detection of people with the
use of artificial intelligence algorithms and measure the distance between these objects
of study. This will be deployed in Pelileo specifically in the commercial area of Tambo
to provide a method of crowd prevention.

The second chapter contains a detailed description of the components that make up a
digitised image, such as pixel, RGB space, colour map, etc.; as well as the image
processing methods and artificial intelligence algorithms that allow the detection of

objects, in this case people.

The third chapter presents the description of the different components involved in the
design and implementation of the system. First, the minimum specifications for the
selection of the camera that meets the requirements of the system are analysed. An
analysis of the artificial intelligence algorithms provided by Matlab is carried out in order
to select the most suitable algorithm for the system, being ACF CALTECH the one with

the best results.

The calculation of the estimation of the distance between objects was implemented using
test patterns with fixed distances in order to obtain data and calculate the equation that
describes this estimation. A graphical explanation of the programming logic implemented
is given by means of flow diagrams and finally, the graphical interface designed with the

operation and the different modes that can be used is presented.

Finally, the results obtained in the evaluation of the fidelity of the system are presented,
where different tests were carried out at fixed camera distances and the ANOVA
calculation was performed to determine whether the estimated distance differs when there
is a change in the position of the object with respect to the camera. Tests were carried out
to measure the error of the system under different fixed distances, obtaining an error rate
of less than 12 %. Finally, the system was deployed in the commercial area of Pelileo -
El Tambo and the operation of the system was checked, giving very satisfactory results

in almost all conditions, having a recognition of people close to 100 % of effectiveness.

Keywords: COVID-19, deep learning, images, videos, artificial intelligence, distance,
pixels.



Reviewed by:

Lic. Sandra Abarca Mgs.
ENGLISH PROFESSOR

C.C. 0601921505



Capitulo 1
Introduccion
1.1. Antecedentes

En la actualidad, los dispositivos moviles ya cuentan con cdmaras de video en alta
definicién, que combinados con los procesadores de Ultima generacion ejecutan algoritmos
basados en tiempo real, para mejorar el control y la interaccion con aplicaciones mdviles, en
el trabajo realizado por [8], se menciona la interaccidn de los gestos y reconocimiento de los
mismos para el manejo de un dron basandose en algoritmos de inteligencia artificial.

Un ejemplo de esto es el reconocimiento de gestos que incorporan los teléfonos
inteligentes, emitiendo mensajes en la pantalla cuando detecta una persona con 0jos cerrados
0 cuando en la imagen se detectan movimientos que distorsionan el cuadro [9].

El rendimiento y la eficiencia energética en los dispositivos moviles ha sido un tema que
las grandes empresas de tecnologia han logrado optimizar, de manera que en la actualidad
los Smartphones ya integran aplicaciones moviles con mayor procesamiento y menor
consumo de bateria [9].

Para el caso del reconocimiento de personas, en los estudios realizados por [10], se de-
termina que los sistemas de Inteligencia Artificial (1A), deben ser implementados en un
computador distinto del microcontrolador encargado del control de vuelo, haciendo que el
computador externo se encargue de ejecutar todos los algoritmos y procesamiento necesarios
para la identificacion de personas. Para el caso de este proyecto, al obtener las imagenes por
medio de una camara ip se requiere del mismo computador para obtener las capturas, y hacer
el procesamiento usando las técnicas de Inteligencia Avrtificial.

En el estudio realizado por [8], se determina que para la identificacion de gestos existen
dos técnicas, la primera y mas conocida es por medio de una maquina de vectores de soporte
(SVM), mientras que el segundo es por medio del uso del algoritmo de esqueletizacion, y la
red neuronal convolucional. En esta investigacion se realizara un estudio teorico de las dos
técnicas para determinar la que mejor se adapta al entorno de pruebas que se va a realizar.

Este proyecto de investigacion nace como una propuesta para controlar el
distanciamiento social usando herramientas y técnicas aprendidas durante los estudios en la
carrera, ya que como se ha determinado por [11], una de las recomendaciones para evitar

contagiarse del Covid-19 es mantener por lo menos 1m de distancia entre personas.
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1.2.  Planteamiento del problema.

El distanciamiento social consiste en mantener limitacion en la interaccion entre las per-
sonas, evitando el contacto fisico, asé como conservando cierta distancia. Esta medida se la
implementd a partir del 2020 en todo el mundo a raiz del COVID 19. Sin embargo,
actualmente existe un relajamiento en la poblacion debido a la inmunizacion generada por

las vacunas que actualmente se aplican [12].

El relajamiento de la sociedad, asi como el afan por reactivar la economia ha provocado
un aumento en la cantidad de contagios de la enfermedad, por esta razon las autoridades
gubernamentales requieren un mayor control de las medidas de seguridad para contrarrestar
las nuevas olas de contagio que estan surgiendo.

El sistema de vigilancia ECU911 consta de una serie de camaras que permiten visualizar
en varios puntos del pais acontecimientos relevantes que puedan perjudicar a la poblacién,
sin embargo, el monitoreo de las cAmaras tiene que ser realizado por un operador el cual se
encarga de alertar cualquier situacion fuera de lo normal [13].

Este sistema puede permitir controlar de una mejor forma el distanciamiento de las
personas, sin embargo, no existe ninguna herramienta que utilice inteligencia artificial para
detectar y controlar el distanciamiento social. Existen algunos tipos de camaras las cuales
poseen la tecnologia que permite el reconocimiento facial, asi como la deteccion de personas,
pero su alto costo Unicamente ha permitido tenerlas en pocos puntos de la ciudad Capital.

En varios trabajos de investigacion desarrollados en los Gltimos afios, se ha demostrado
que los detectores de personas [14], pueden localizar peatones en calles con ambientes
complejos, sin embargo, es alto el nimero de falsos positivos debido a los obstaculos,
cantidad de personas juntas o incluso por el movimiento de las mismas.

La necesidad de recuperar o mejorar la economia de las familias ecuatorianas, ha hecho
gue el COE Nacional ya no imponga medidas restrictivas de aforo en espacios abiertos a
menos que se realicen actividades masivas en estadios en las que se debe controlar el 60 por
ciento minimo [15]. Por lo antes expuesto, las personas han vuelto a salir a las calles, tanto
por motivos de trabajo o por distraccion, volviendo a tener la presencia elevada de personas
en la zona comercial de Pelileo (Tambo) [16].

De lo expuesto anteriormente, se plantea como alternativa al control o conteo de personas
manual, realizar un sistema con herramientas tecnoldgicas de bajo costo que permita detectar
personas y calcular la distancia entre ellas, de manera que se pueda generar una alerta

informativa que se activaria en caso de que los transelntes que recorran la zona se encuentren
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a menos de un metro de distancia, la cual es la minima requerida para evitar contagios

mediante el uso de mascarilla [11].

1.3. Justificacion

En la actualidad existen algunos sistemas o cAmaras de video que reconocen rostros o
cuerpos enteros de personas, la mayoria de estos son desarrollados a nivel industrial con
costos elevados debido a los materiales, herramientas y los servicios posteriores que ofrecen
[17].El desarrollo de este proyecto pretende dar a conocer, que es posible implementar un
sistema de deteccidn y distanciamiento de personas para disminuir el contagio de Covid-19
empleando elementos de bajo costo y faciles de conseguir, con la finalidad de que sirva como
soporte al control de personas que actualmente se lo realiza de manera visual por medio de
las camaras del ECU911 en esta zona de estudio [13].

Pelileo produce el 70 por ciento de jeans en el pais, y en el barrio el Tambo es donde se
concentra la mayor cantidad de negocios que atraen a comerciantes o publico en general para
la compra y venta de sus productos [16], razon por la cual se ha tomado como estudio esta
zona, debido a la cantidad de personas que transitan, principalmente los fines de semana.

El objetivo principal de este proyecto plantea el disefio e implementacién de un sistema
que permita controlar el distanciamiento social en una zona comercial del canton Pelileo,
utilizando técnicas o algoritmos de inteligencia artificial. Para ello se disefiara el sistema de
comunicacion que permita transmitir las imagenes y videos de una cdmara ip conectada a la
red de un computador, se procesara las imagenes de manera que se desarrolle y seleccione
el mejor algoritmo para la deteccidn y reconocimiento de personas, se realizara pruebas para
entrenar al algoritmo de manera que se pueda determinar la distancia entre dos personas
(entre Imy 2m) y finalmente, se evaluara el prototipo en la zona comercial de Pelileo donde
existe la mayor aglomeracion de personas, para realizar un andlisis de los resultados

obtenidos en cuanto al porcentaje de aciertos de deteccidn de personas y la distancia minima.
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1.4.

1.4.1.

1.4.2.

Objetivos
Objetivo General.

Desarrollar un Sistema de deteccion de personas mediante el uso de algoritmos de
inteligencia artificial, para controlar el distanciamiento social en la zona comercial

del canton Pelileo.

Objetivos Especificos.

Realizar un estudio sobre los tipos de algoritmos de inteligencia artificial para el

reconocimiento de objetos o personas.

Implementar el sistema de adquisicion que permita transmitir y recibir las

imagenes y videos de una cdmara ip conectada la red de un computador.

Seleccionar el algoritmo para la deteccion y reconocimiento de personas en el

sistema basado en inteligencia artificial.

Evaluar el sistema en la zona comercial de Pelileo para analizar los resultados
obtenidos respecto a los aciertos en la deteccion de personas y la distancia

minima.
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Capitulo 2
Fundamento tedrico.
2.1. Estado del arte

Existen diversos estudios en los que se han desarrollado prototipos o sistemas que logran
el objetivo de reconocer e identificar personas [18]. El trabajo realizado por [19], se enfoca
en la deteccion de peatones a partir de imagenes estaticas, es decir, no clasifican a los
peatones por el movimiento que estos realizan. Este sistema tiene como aplicacién principal
la deteccion de peatones para vehiculos autbnomos. De la misma manera, en el trabajo
realizado por [20], se presenta un estudio a gran escala desde un vehiculo en movimiento el
cual permite la identificacion de peatones, asi como la estimacion de la trayectoria y
evaluacion de riesgos para el conductor. Los sistemas de conduccion auténoma se han
desarrollado para evitar accidentes con los peatones [21]. Otro sistema es el realizado por
[22], en donde presentan un sistema de bajo costo que utiliza Gnicamente una cAmara optica.
En este sistema se disefio un clasificador en cascada para conseguir una deteccion eficaz y
fiable de los peatones. A través de la integracion de informacion espacial y temporal
capturada por un sistema de vision. Se pueden realizar sistemas confiables con el fin de

prevenir accidentes en los cruces viales [23].

Existen diversos metodos utilizados para la deteccion de personas, entre ellos se
encuentra la Red Neuronal Convolucional (CNN) [24]. En el estudio realizado por [25] y
[26], se logra una alta precision al optimizar automéaticamente la representacion de
caracteristicas para la tarea de deteccion, y aso regularizar la red neuronal. Las Wavelets al
tener propiedades invariantes y gran eficiencia computacional son una herramienta eficaz
para la deteccién de objetos y muy utilizadas para este tipo de aplicaciones [27].

Los algoritmos de clasificacion SVM pueden ser entrenados con procesados de imagen
como los “Histograma of Oriented Gradients” o “Local Binar Patterns”, los cuales permiten
extraer las caracteristicas de la imagen [28]. También existen algoritmos como You Only
Look Once (YOLO) [29], Viola-Jones [30] o Mean Shift, los cuales generaron buenos
resultados en un andlisis cualitativo realizado por [31]. Estos algoritmos pueden ser
implementados en varias plataformas computacionales como ChangeDetection.net (CDNET)
y People Detection Beanchmark repository (PDbm), que forman parte del grupo de
investigacion Video Proces- sing Understanding Lab (VPULab) [32]. Otro ejemplo de ello

es el sistema realizado por [33] en el cual utiliza una tarjeta Raspberry Pl para implementar
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un detector YOLO.

Los dispositivos como el KINET son herramientas que permiten realizar aplicaciones de
deteccion, este puede generar un perfil de color en el espacio HSV en funcion del color de
su ropa. El algoritmo realizado por [34] permite ubicar y seguir a una persona dentro de una
tarea especifica de trabajo. Este tipo de aplicaciones son muy utilizadas en la roboética. En el
trabajo de [35] se utilizan técnicas de inteligencia artificial para la deteccién de personas en
un robot manipulador de 6 grados de libertad, el cual clasifica las imagenes obtenidas y

diferenciando a las personas de los objetos inertes.

Las investigaciones actuales han permitido desarrollar prototipos que detectan personas
para establecer el distanciamiento social requerido por el virus COVID-19 [36]. Estos
prototipos pueden ir desde vehiculos aéreos no tripulados [37], a sistemas de vigilancia que
permiten identificar la densidad social de cierta zona en la que se esta evaluando [38].

Estos sistemas de video vigilancia permiten visualizar a las personas desde varias
camaras, midiendo el distanciamiento con la ayuda de algoritmos de 1A [39]. Otros
prototipos como el realizado por [40], permite identificar el uso de mascarilla en las personas
utilizando algoritmos como SSD MobileNetV1-COCO, SORT, para generar alertas en
lugares cerrados. Los datos que se obtienen de todas estas aplicaciones pueden ser
procesados para generar estadisticas que permitan advertir de zonas en donde se cumple o
no con las medidas establecidas por los gobiernos y aso lograr reducir y prevenir contagios

de esta enfermedad [41].

2.2, Marco Tedrico

2.2.1. Procesamiento digital de imagenes.

El procesamiento digital de imagenes se encuentra en diversas aplicaciones como las
industriales, agricultura, ganaderia, medicina, satélites de observacion, asi como en
diferentes aplicaciones de la indole social. Por tal motivo, en la actualidad se enfatiza el
desarrollo de nuevas y mejores técnicas para lograr un adecuado tratamiento a las imagenes
dependiendo de la aplicacion para la cual se las requiere utilizar. El objetivo principal del
procesamiento digital de imagenes es el de aplicar técnicas o algoritmos para lograr
identificar patrones que se ajusten a la busqueda de informacion requerida de la imagen [42].

Para lograr comprender el procesamiento que se puede realizar a una imagen se requieren

conocer varios aspectos basicos que conforman el patron de estas, para lo cual, a
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continuacion, se exponen las principales caracteristicas que conforman las imagenes, asi

como los principales procesos que se siguen para obtener informacion de estas.

Pixel

Un pixel es la unidad méas pequefia de una imagen que posee luminiscencia y colores
especificos. Su medida depende del patron de puntos que conforman una imagen, asi como
la resolucion a lo largo de cada linea de la misma. Un pixel también puede ser el elemento
mas pequefio de un dispositivo sensible a la luz, como las cAmaras que usan dispositivos

acoplados por carga [43].

Imagen

Una imagen es una matriz formada por pixeles con diferente intensidad luminosa, es
decir, es un conjunto de numeros los cuales guardan informacién como tamafio, forma, color,
textura y pueden ser manipulados para alterar las caracteristicas conjuntas de estas. Una
imagen digitalizada puede ser descompuesta en matrices numéricas representadas en
nameros binarios, decimales o hexadecimales que permiten identificar las caracteristicas
antes mencionadas y as6 poder desarrollar la identificacion de patrones que permiten el

procesamiento de las mismas [44].

Brillo

El brillo es un atributo de una imagen que permiten identificar la cantidad de luz o
luminosidad que posee una imagen, es decir, permite identificar los tonos claros y oscuros.
El brillo tiene que ver con la percepcién del ojo humano, bajo este criterio, puede variar la
sensacion de brillo en una imagen de una persona a otra, sin embargo, se utiliza el contraste

para definir valores que puedan ser utilizados para la caracterizacion de las imagenes [45].

Tono

El tono es el maximo cambio de color que soporta una imagen entre la gama de colores
de longitud de onda como los son: rojo, verde, azul, cian, magenta, amarillo, naranja. Estos
valores cambian dependiendo de la proporcién de esta gama de colores y la transicién entre
estos [46].
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Espacio RGB

El modelo RGB es un espacio conformado por los valores de los colores principales de
representacion de una imagen los cuales son: rojo, verde y azul. Los valores de RGB pueden
ser representados en un espacio tridimensional como se observa en la Figura 1.

En base a estos colores y sus valores respectivos se puede obtener la informacién de un
color especifico, el cual es la combinacién de la escala de estos tres. Como referencia el
color negro esté posicionado en el origen del sistema, lo que quiere decir que va a tener un
valor de R=0, G=0, B=0; de esta forma se puede representar cualquier tipo de color en una
escala de numeros enteros del 0 al 255, lo que permite generar una gama de 16,777.216

colores diferentes [1].

G A
Escala de .
grises Verde Amarillo
Ciin Blanco
A
Rojo
Negro ’R
Azul

Magenta

Figura 1. Representacion de Colores RGB en escala tridimensional [1]

Mapa de Color

Un mapa de color o también conocido como BITMAP, es una composicion de nimeros
asociados a un cddigo de color representado con los valores de los colores basicos de la
escala RGB. Como se observa en la Figura 2, un mapa de bits se caracteriza por el alto y el

ancho de una imagen en pixeles, asa como el nimero de bits que representan el color de cada

uno de estos [2].

RED s RED 93% “

BLUE 77% BLUE 0%

Figura 2. Mapa de Color de una Imagen [2]
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2.2.2. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial se puede definir como la capacidad que poseen las maquinas de
procesar datos para ejecutar algoritmos que les permitan aprender y tomar decisiones como
las que realizard en su lugar un ser humano. Sin embargo, la gran diferencia que existe en
este aprendizaje y toma de decisiones, es que las maquinas no requieren de descanso, pueden
procesar volumenes muy grandes de informacién y cometen una menor cantidad de errores
que podria cometer su contraparte humana [47]. Por esta razon las tecnologias de 1A se

pueden encontrar en diversas aplicaciones en la actualidad como:

m Reconocimiento y clasificacion de imagenes

m Procesamiento de datos médicos
m Mantenimiento Predictivo
m Deteccidn de objetos

m Proteccion contra seguridad cibernética

Otra de las aplicaciones importantes que en la actualidad maneja la 1A, es la realizacion de
sugerencias o predicciones relacionadas con la salud, trabajo, relaciones interpersonales y
compras. Un ejemplo de ello, son los algoritmos de aprendizaje que usan las redes sociales
para mostrarnos publicidad o publicaciones de temas que nos atraen, identificandolos con
nuestras ultimas busquedas en la red [47].

Asi también, el uso de estas herramientas de IA, permiten obtener ventajas competitivas en
el ambito de negocios, ya que con la comprension e interpretacion de datos podemos lograr
una mejor toma de decisiones sobre otros competidores [47].

Finalmente, dentro de la industria y manufactura existen maquinas o robots que realizan
ciertas tareas, las cuales pueden ser riesgosas, aburridas o poseer cierto grado de dificultad
para un operador humano. En la industria automotriz se utilizan estas maquinas para areas
de ensamble, pintura, etc. lo que ha permitido la mejora en la productividad, reducido el

numero de accidentes y generado menor cantidad de errores en el producto final [47].

2.2.3. Tecnicas de inteligencia artificial

La vision por computador estd definida como un campo de estudio el cual permite el
desarrollo de técnicas que permitan al computador, entender u obtener informacion de

imagenes y videos digitales. Esta disciplina es un subcampo de la inteligencia artificial y del
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aprendizaje por computador, la cual desarrolla métodos de algoritmos de aprendizaje. El
principal objetivo de la vision por computador es entender el contenido de las imagenes
digitales extrayendo informacion como objetos, texto o alguna modelo tridimensional [48].

Las técnicas para analizar una imagen digital constan de herramientas las cuales se
distribuyen segun el nivel de procesamiento que se requiere realizar para analizar la

informacion contenida en una imagen digital como observa en la Figura 3.

m Pre procesamiento. Secuencia que permite adaptar la informacion de una imagen para
una mejora en los siguientes procesos.

m Segmentacion. Proceso para realizar la particion de una imagen en varias regiones que
contengan la informacién requerida para resolver el problema.

m Deteccion de objetos y clasificacion. Determinacion y clasificacion de los objetos
contenidos en la imagen.

Pre- Deteccion y Analisis de

St »  Segmentacion M clasificacic >l e
procesamiento clasificacion imagen

Figura 3. Niveles de procesamiento de una imagen [2]

m Andlisis de imagen. Extraer la informacion necesaria acerca de lo que la imagen
muestra.

Para realizar estos procesos, existen diversos metodos que se han desarrollado
actualmente para lograr el procesamiento de imagenes utilizando inteligencia artificial. Estos
métodos permiten el mejoramiento y clasificacion de ciertas regiones u objetos con el
objetivo de obtener la informacion requerida de la imagen en analisis. A continuacién, se

presentan los principales métodos utilizados para el procesamiento digital de imagenes [49].

Sistemas difusos

Los sistemas difusos son muy utilizados actualmente ya que permiten identificar y
controlar sistemas lineales y no lineales que no puedan ser modelados matematicamente.
Este sistema esta compuesto por reglas, las cuales permiten obtener un valor de la salida del
sistema dependiendo de las entradas, estas reglas son consideradas un puente de transicion
entre las entradas y las salidas del sistema analizado.

En el procesamiento de imégenes, la l6gica difusa ha encontrado una gran cantidad de
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aplicaciones entre las cuales destacan la medicina, las telecomunicaciones e incluso
permitiendo hallazgos espaciales. La razén principal para utilizar la logica difusa en el
procesamiento de imagenes es que, este tipo de algoritmos son una herramienta muy Util
para la representacion y permiten manejar eficientemente la vaguedad y ambiguedad [3].

El procesamiento difuso de imagenes consta de tres etapas principales como se observa
en la Figura 4, Fuzzyficacion de la imagen; Procesamiento de la maquina de inferenciay la

Defuzzificacion de la Imagen.

==

(Base de Reglas)
o i
iy - Modificaciin de la b
Difusion de la Imagen auna lunch Concreciin de la imagen
(Image fuzzification) (image ef.zzification)

Figura 4. Niveles de procesamiento de una imagen [3]

La problematica sobre si un pixel analizado es mas oscuro o brillante, o preguntas como
la ubicacion de cierto objeto en la perspectiva de la imagen son situaciones en donde la
l6gica difusa puede ajustarse méas a la forma en la cual se maneja la incertidumbre de
decision del sistema. En aplicaciones de procesamiento de imagenes como la deteccion de
objetos, analisis de escenas y analisis de imagenes médicas se requiere mucho mas
conocimiento o ser especialista en el tema en cuestion para lograr que el sistema difuso tenga

una correcta toma de decisiones [3].

Redes Neuronales

El sistema nervioso de los animales esta estructurado por neuronas que se enlazan para
formar redes que procesan la informacion generada de los diferentes estimulos detectados
por los sistemas sensoriales. Estas caracteristicas han servido como base para modelar las
redes neuronales artificiales (RNA). Los modelos comunes de estas redes poseen la
caracteristica de ser supervisados, es decir, existe un proceso de referencia que ya fue
entrenado con anterioridad para obtener una salida en base a una entrada determinada del
sistema [49].

Las imégenes digitales contienen demasiada informacion la cual en ciertos casos es
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dificil de interpretar, por lo cual, la mayoria de las aplicaciones de las RNAs en imagenes
digitales son las de segmentacion y clasificacion. La segmentacion de una imagen puede

diferenciarse en las siguientes funciones:

m Segmentacion de forma. Consiste en obtener una nueva imagen binarizada, la cual
esta divida en regiones que representan la informacion que se quiere analizar.

m Deteccion de bordes. Extraccién de altas frecuencias en la imagen que representan
los limites de objetos y contornos.

m Segmentacion de color. Division de la imagen en regiones que agrupan colores
iguales o parecidos.

m Segmentacion de Textura. Divisidn de la imagen basado en los patrones de variacion
espacial de las intensidades de color y grises.

m Segmentacion de movimiento. deteccion de objetos dindmicos en una secuencia de
iméagenes.

En los ultimos anos, se han desarrollado varias estructuras de redes neuronales para el
procesamiento de imagenes, en las cuales destacan la red neuronal celular (CNN),
percepcion multicapa (MLP) y redes neuronales recurrentes(RNN) como las més conocidas,
y de las cuales se mencionaria méas a detalle a continuacion [49].

Red neuronal convolucional (CNN)

Basada en la teoria de los automatas celulares, estd red permite la interaccion de los
vecinos de cada unidad en la red. Contiene una cantidad fija de unidades llamadas células,
las cuales son sistemas no lineales, dindmicos, donde la informacion de entrada es codificada
para conocer su comportamiento. Cada célula esta localmente interconectada con multiples
entradas que vienen de otras células. Un aspecto interesante de la CNN ademés de sus va-
riantes, es que se considera muy propicia para implementaciones en hardware, por lo cual es
comun encontrar diversas implementaciones de algoritmos CNN en chips 0 en GPUs [4]. La
arquitectura de la CNN es la siguiente:

m Capa de Convolucién: Analiza las imagenes de entrada y detecta si existen las
caracteristicas buscadas. En la salida de esta capa se obtiene un conjunto llamado mapa
de caracteristicas.

m Capa de Pooling: Es una operacion que se aplica entre capas de convolucion. Esta
recibe el mapa de caracteristicas, reduce el tamafio y filtra las caracteristicas mas im-
portantes. En la salida de esta capa se obtiene un mapa de caracteristicas comprimido.

m Capa de Activacion RelLU: Esta capa cambia los valores negativos recibidos por
ceros.
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m Capa Fully Conected: Esta capa esta colocada al final de la CNN y se conectan hacia
las neuronas de salida. Al recibir los datos de entrada, esta aplica una combinacion
lineal y una funcién de activacion para lograr clasificar la imagen de entrada.
Finalmente, entrega a su salida un vector de tamafio igual al nimero de clases.

Perceptron multicapa (MLP)

El modelo perceptron multicapa, estd compuesto por capas ocultas y capas de salida
como se observa en la Figura 5, las cuales provienen de una serie de neuronas que reciben,
procesan y envian datos hacia las neuronas consecutivas, procesando la informacién por
medio de diversas operaciones matematicas. En el procesamiento de imagenes las neuronas
de entrada reciben los valores digitales que representan cierto pixel de una imagen [4].

Entrada Ocuita Salhda
Figura 5. Modelo de una red neuronal perceptrén multicapa [4]

Por otro lado, las capas ocultas son las encargadas de identificar el nivel de complejidad
en la relacion que posee la capa de entrada con la capa de salida. Finalmente, la capa de
salida es la encargada de representar el resultado de clasificacion de la red neuronal; por lo
cual existe una relacion directa entre la capa de salida con el numero de posibles
clasificaciones que tendra el sistema. Las conexiones que unen las neuronas se representan
mediante pesos numéricos gque indican el nivel de correlacion entre cada muestra que se
pretende clasificar; estos pesos se establecen durante la etapa de entrenamiento de la red.
Cada neurona envia a la siguiente capa un valor conocido como valor de activacion.
Finalmente, en la etapa de entrenamiento se establece la mejor relacion entre cada muestra

y sus respectivas clases a través de un método de aprendizaje [4].

Redes neuronales recurrentes (RNN)

Las Redes neuronales recurrentes (RNN) tiene una gran capacidad de procesamiento y
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obtencion de datos secuenciales. Existen varias aplicaciones en donde se utiliza una RNN,
como el andlisis de video, el analisis de la musica y la subtitulacion de imagenes, sin
embargo, dependen de la capacidad de la RNN.

A diferencia de las redes neuronales antes mencionadas, las cuales buscan establecer la
independencia entre los datos de entrada, las RNN guardan activamente sus valores
secuenciales y temporales. Estas generalmente, incrementan la arquitectura de una red
multicapa tradicional, con el aumento de iteraciones que conectan nodos adyacentes o pasos
de tiempo. Estas iteraciones conforman la memoria interna de la red, la cual permite evaluar
las caracteristicas del dato actual con respecto al dato inmediatamente anterior.

Es importante considerar que la mayoria de las redes neuronales tradicionales del tipo
MLP estan limitadas a un mapeo uno a uno de la entrada y la salida; mientras que, las RNN
pueden realizar mapeos de uno a varios, de varios a varios (traduccion de idiomas), y de
varios a uno (identificacion de voz). Se utiliza un esquema computacional para representar

los mapeos entre las “n” entradas, las salidas y la pérdida [50].

2.2.4.  Algoritmos para deteccion de personas

Las técnicas de deteccion y clasificacion de personas son importantes para el desarrollo
de diversos aparatos tecnoldgicos que permiten ejecutar tareas en los campos de la robdtica,
interaccion humano maquina, sistemas de video vigilancia, entre otros.

Estos dispositivos tienen como funcion principal el vigilar continuamente la zona espe-
cificada en donde se realizara la deteccion de las personas que aparezcan en la escena o
fotograma analizado; sin ningun tipo de restriccién como vestimenta, edad o sexo o de con-
diciones ambientales como lluvia, calor, neblina, u otras. Por la complejidad que requiere
este procesamiento de las imagenes existen algoritmos mas confiables que poseen alta tasa

de fidelidad en la deteccion los cuales se presentara a continuacion [51].

Descriptor HOG

El histograma de gradientes orientados (HOG) es ampliamente utilizado desde su
implementacion, la cual consiste en el calculo de los gradientes horizontal y vertical,
formando matrices de orientacion y magnitud. En otras palabras, consiste dividir la imagen
en pequefios blogues distribuidos a lo largo y ancho de la misma, y con un ligero solape
entre ellos. Cada bloque se subdivide en celdas, y en estos Gltimos se calcula la magnitud y

orientacion de los gradientes en cada pixel. En cada una de estas divisiones se calcula el
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HOG promediado por un peso gaussiano, y luego se guarda en el vector de caracteristicas
de la imagen. Con esta informacion se puede comparar las caracteristicas de los espacios
analizados con otras imagenes para generar el aprendizaje deseado [52]. El proceso de
extraccién del descriptor HOG evalla un conjunto normalizado de histogramas locales de

orientacion de los gradientes. Las etapas de este proceso se describen a continuacion:

m Normalizacion color/gamma: Consiste en aplicar un filtro a la imagen de origen para
reducir la influencia de la iluminacion. La normalizacion realiza una compresion

gamma aplicada bien a los canales RGB o0 a la imagen en escala de grises.

m Célculo de Gradientes: El objetivo de esta etapa es obtener la informacion de
contorno y silueta de la imagen calculando los gradientes de primer o segundo orden
pixel a pixel. En imagenes con canales RGB, se asigna el gradiente del pixel con mayor

norma entre los canales.

m Codificacion de los histogramas locales de orientacion: La ventana de deteccion se
divide en celdas que son regiones espaciales mas pequefias. Cada una de estas celdas,
obtiene un histograma unidimensional de orientacién de los gradientes de cada pixel

existente en esa region.

= Normalizacion del bloque: La etapa de normalizacion permite mejorar el cambio en
la iluminacion y sombreado, asa como el contraste de los bordes. Se calcula la energia
acumulada en un bloque, el cual estad conformado por un grupo de celdas. Esta energia
permite normalizar cada celda del bloque, es decir cambia la pertenencia de un bloque

a otro.

Red de canales agregados

El algoritmo de deteccion de personas llamado Agrégate Channel Features (ACF), es un
detector que realiza una busqueda exhaustiva, mientras que el modelo de persona que maneja
es general, es decir toma en cuenta una base de datos determinada para generar el aprendizaje.

En cuanto a los canales empleados, ACF utiliza 6 canales HOG, un canal para la
magnitud de gradiente, y 3 canales de color LUV. El conjunto de estos canales al ser
aplicados sobre un conjunto de datos de imagen “I”, se combinan para determinar la region
de interés [5]. En la Figura 6, se pueden ver el funcionamiento de la deteccion mediante los

canales mencionados.
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gradient histogram grad LUV

Figura 6. Canales del Algoritmo ACF para deteccion de personas [5]

Filtro de GABOR

El filtro de GABOR es una técnica de filtrado bidimensional utilizado en las imagenes,
la cual permite resaltar los bordes del objeto buscado, aunque existan cambios de
iluminacion en la imagen. La primera parte de este procedimiento consiste en la obtencion
de los coeficientes mediante la convolucion de los datos de la imagen “I”, con las wavelets
correspondientes a esta. Las wavelets son filtros bidimensionales pasabanda provenientes
del producto de una onda plana por una gaussiana.

Posteriormente, se aplica la transformada de Fourier Bidimensional Discreta a los coefi-
cientes y a la imagen, obteniendo asi numeros complejos como salida. Se realiza la
convolucion circular bidimensional entre los coeficientes resultantes de la imagen y el filtro.
Finalmente, se obtienen los datos de la imagen a partir de la magnitud, realizando la
transformada de Fourier inversa, a partir de la convolucién circular entre los coeficientes de

la imagen y el filtro [6].
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Figura 7. Ejemplo de filtro Gabor [6]
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En la Figura 7 e presenta un ejemplo de la utilizacién de filtro de Gabor, en donde se
puede analizar la salida de las convoluciones. Se observa que los filtros de Gabor que se
desplazan en sentido horizontal; en frecuencias bajas tiene una respuesta elevada,
consecuencia de la barra vertical situada al fondo de la imagen. Con ayuda de estos filtros

se puede identificar informacidn en diferentes zonas de la imagen analizada [53].

Maquina de vectores soporte (SVM)

Las SVM son una de las técnicas mas utilizadas en el aprendizaje automatico. Este
método consiste en elaborar un “hiperplano” en un espacio con dimensiones infinitas o de
valor muy elevado, el cual permita separar las clases del sistema. Una prudente separacién
entre clases permite una clasificacion correcta de la nueva muestra. Por lo tanto, las
Maquinas de Vectores Soporte maximizan la distancia del hiperplano a los puntos mas
cercanos de la muestra, como se observa en la Figura 8, el conseguir con iteraciones constantes
llegar al punto mé&s cercano de la muestra del plano se conoce como optimizacion del sistema [7].

Existen diversas situaciones en las que se puede utilizar una SVM dependiendo de los datos dentro

del hiperplano, las cuales se va a detallar a continuacion.

X,
Figura 8. Hiperplano para representacion de SVM [7]

% Casos perfectamente separables Si la distribucion de los datos permite
separar linealmente de forma perfecta en dos clases. En estos casos lineales se
obtiene un nimero infinito de posibles hiperplanos, por lo que se requiere un
método que permita seleccionar uno de ellos como clasificador Optimo, el cual
se conoce como maxima margin hyperplane o hiperplano 6ptimo de separacion.
Para obtenerlo se calcula la distancia perpendicular de cada muestra a un

determinado hiperplano. La distancia mas pequefia 0 margen determina que tan
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alejado esta el hiperplano de las muestras de entrenamiento.

K/
L X4

Casos Cuasi-Separables linealmente En la mayoria de los casos aplicables a
la vida real, los datos no se pueden separar linealmente de forma perfecta, por
lo que no se puede definir un hiperplano éptimo para estas aplicaciones. Para
esto, requiere que se clasifique correctamente la mayoria de las observaciones
a excepcion de unas pocas que se encuentran fuera de los rangos de un
hiperplano definido. La optimizacidn permite que los datos que se encuentran
en el margen o que lo violan, influyen sobre el hiperplano. A estos datos se les

conoce como vectores soporte y son los que definen el clasificador.

Comparativa de Algoritmos para deteccion de personas

Todos los algoritmos analizados en la seccién anterior permiten la deteccién de objetos,
incluida la deteccidn de personas. Existen ejemplos simples que permiten evaluar el funcio-
namiento de estos algoritmos; en este caso se puede observar en la tabla 1 la comparativa de
los diferentes algoritmos evaluados con imagenes patrones propias del software MATLAB.
Los algoritmos que mejor trabajan en la deteccion de personas son los de RCNN, los cuales
generan mayor cantidad de falsos positivos pero mejor porcentaje de deteccion; mientras
que el algoritmo ACF genera una minima cantidad de falsos positivos y negativos, pero un
porcentaje de deteccion de personas del 50 %, siendo este ultimo un valor entregado por el
algoritmo que indica en que porcentaje se parece la imagen evaluada con respecto a la base

de datos con la que se realiza el entrenamiento.

Tabla 1 Comparativo de algoritmos para deteccidn de personas basado en MATLAB

Algoritmo SVM - HOG ACF - HOG RCNN - GABOR
Falsos Negativos Imagen 1 2 0 0
Falsos Negativos Imagen 2 2 0 0
Falsos Positivos Imagen 1 0 0 1
Falsos Positivos Imagen 2 0 1 &
Porcentaje de deteccion Imagen 1 8% 58.6% 90%
Porcentaje de deteccion Imagen 2 3% 49.7% 92%

En la siguiente seccidn se evalu6 mas a detalle los algoritmos para identificar dentro del
sistema de adquisicion de video, cual es el que mejor trabaja en la deteccion de personas.
Sin embargo, en base al estudio de estado del arte y los ejemplos observados en el software
MATLAB, los mas relevantes para el disefio de la aplicacion seron los de RCNN y ACF, de

los cuales se menciona y evaluar en la seccion siguiente de metodologia.
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Capitulo 3
Metodologia.

3.1. Tipo de investigacion.

La propuesta del proyecto se basa en disefiar un sistema de vigilancia, que permita la
deteccion de personas en zonas de alta aglomeracién, como en el caso de la zona comercial
de Pelileo. Para el desarrollo de este estudio, se aplica una investigacion de tipo bibliografico
y de indole descriptiva, por lo que permite identificar patrones de incumplimiento del
distanciamiento social, implementando el prototipo de deteccion con la ayuda de
investigaciones basadas en algoritmos de inteligencia artificial, con el objetivo de recolectar
datos de pixeles y distancias que permitan el analisis de las zonas que tengan mayor riesgo
de contagio de COVID 19 en la poblacion.

3.2. Meétodos de la investigacion.

En el presente trabajo la investigacion se basa en documentos o informacion secundaria
tales como bases de datos, libros, articulos, publicaciones, manuales, estadisticas, tesis, etc.
Otro fundamento de este proyecto es la investigacion cientifica, ya que se analiza diversa
documentacion referente a algoritmos de inteligencia artificial y mas en concreto, a la
deteccion de objetos en diferentes aplicaciones de visién por computador. Finalmente, se
utiliza estadistica descriptiva, para obtener datos de error y valor medio; y realizar un andlisis

de estos con el objetivo de determinar el funcionamiento del prototipo implementado.

3.2.1. Técnicas de recoleccidn de datos primarios y secundarios.
m Primaria: Para el presente proyecto de investigacion se recopila la informacion a traves
de los datos de pixeles y distancias, obtenidos por la plataforma implementada. Por
medio de esto, se puede recolectar datos cualitativos especificos que permiten un

analisis de la situacién actual de la poblacién.

m Secundaria: En este proyecto se utiliza informacion obtenida de proyectos de grado,

articulos, publicaciones de revistas, libros, internet y datos estadisticos.
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3.3. Escenario de prueba.

Este proyecto de investigacion se basa en el disefio e implementacidén de un sistema de
deteccion de distanciamiento social mediante el uso de algoritmos de inteligencia artificial
para controlar y prevenir contagios dentro de la zona comercial de Pelileo. Como se observa
en la Figura 9, este sistema estd compuesto por una camara IP ubicada a una altura de 3
metros desde el suelo. Esta permite la captura y envio de imagenes o videos hacia un

ordenador, a través de protocolo IP por una red WIFI de 2.4 GHZ.

CAMARA IP

*/" |- =

INTEFAZ DEL

A 1& =

1
PEATONES @ o

Figura 9. Esquema del Sistema de Deteccién de Distanciamiento Social

Este computador se encarga de recibir y procesar los datos de imagenes y pixeles para
obtener, a través de una interfaz grafica, la deteccion de las personas mediante un algoritmo
de inteligencia artificial y asa identificar la cantidad de transetntes que han incumplido el
distanciamiento social, generando alarmas dentro de la interfaz de usuario.

La programacion de la interfaz grafica y el algoritmo de inteligencia artificial estan rea-
lizados en la plataforma MATLAB, ya que tiene una serie de herramientas y funciones de
vision artificial que facilitan el desarrollo del sistema. Una de estas es Computer Vision
Tool- box, la cual posee algoritmos, funciones y aplicaciones que permiten el disefio y
evaluacion de sistemas de procesamiento de video y vision artificial.

Entre las principales caracteristicas de esta herramienta, es que se puede realizar deteccion

y seguimiento de objetos, deteccion y clasificacion de caracteristicas; también permite la
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automatizacion de flujos de trabajo en la calibracion de camaras simples, estéreo y ojo de
pez. Las aplicaciones de vision artificial pueden generar etiquetado y validacion de datos de
entrenamiento, o también conocidos como “ground-truth”.

Existen funciones que posibilitan entrenar detectores de objetos utilizando algoritmos como
YOLO, SSD y ACF; estos permiten también la deteccion y segmentacion de objetos para el
analisis de imagenes que poseen demasiada informacion. Se pueden realizar sistemas que
ejecuten el reconocimiento facial y deteccién de peatones u otros objetos comunes.
Finalmente, se puede configurar la capacidad gréafica del ordenador para poder conseguir un
procesamiento mas eficaz de los datos de pixeles y distancias analizados.

Finalmente, el sistema se despliega para obtener datos de distancias y pixeles, con el
objetivo de comprobar la fiabilidad del sistema. Estas se las realiza en la Zona de Pelileo,
especificamente en el barrio el Tambo, donde se tiene la concentracidn de locales de venta
de Jeans mas conocida. Especificamente en la Avenida Confraternidad, es la ubicacion
seleccionada ya que esta es en donde se tiene la mayor concentracion de peatones debido a
la alta cantidad de locales comerciales, como se observa en la Figura 10, esta posee una

distancia de 400.29 metros.

Figura 10. Distancia de la Avenida Confraternidad de Pelileo El Tambo.

A continuacidn, se presentan las etapas que serviran de guia para el desarrollo del
sistema de control de distanciamiento de personas en el sector comercial del barrio el

tambo del canton Pelileo.
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m Recoleccion y Andlisis de informacion.
Realizar una investigacion por medio de fuentes bibliograficas que tengan
informacion acerca del disefio de sistemas de vision por computador y que apliquen
algoritmos de inteligencia artificial para la deteccidén de personas, con el objetivo
de reunir la informacién necesaria para comprender el funcionamiento de los

diversos algoritmos y dar cumplimiento a los objetivos planteados.

m Etapa Il. Recopilacion y Andlisis de Datos.
Realizar la recoleccién y procesamiento de datos de imagenes, pixeles y distancias
en el cantdén Pelileo barrio el tambo, en donde se capturd varias grabaciones (videos),
los cuales fueron procesados y analizados para poder subdividirlos en una secuencia
de iméagenes, las mismas que a través de diversos algoritmos fueron evaluadas para

obtener el que mejor permita la deteccion de personas.

m Etapa Ill. Disefio de la Interfaz.
Una vez obtenido el algoritmo que mejor se ajusta a la aplicacion, se procede al
disefio de la interfaz de usuario que permite visualizar, realizar grabaciones, abrir
videos previamente grabados y procesar la deteccién de personas, visualizando
cuando una de estas se encuentre en un rango de contagio de 1.5 a 2 metros con una
advertencia en rojo, mientras que, si esta a una distancia mayor a esta, la aplicacion
indicara que no existe peligro. En la aplicacion se muestran los mensajes y alertas

de colores cuando existan incumplimiento del distanciamiento social.

m Etapa IV. Pruebas y Analisis de Datos.
Finalmente, se desarrolla el despliegue del prototipo realizando diversas pruebas en
la zona comercial de Pelileo, recopilando datos de pixeles y distancias para realizar
un analisis de los resultados obtenidos con el sistema y poder elaborar la
documentacion final incluyendo las conclusiones, recomendaciones y trabajos

futuros del presente proyecto.
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3.4. Hipotesis y operacionalizacion de variables.

3.4.1. Hipotesis de investigacion H.
¢Las lecturas de las distancias entre personas obtenidas por el prototipo de distancia-
miento social desarrollado en este proyecto con relacion a las distintas distancias que

puede captar la camara son fiables?

Hipdtesis nula Ho.

¢Las lecturas de distancias entre personas obtenidas por el prototipo de
distanciamientos social desarrollado en este proyecto no son fiables a cierta distancia de

objetivo a camara?

Variable independiente.

Distancia medida desde el dispositivo de captura de video hacia el objetivo de estudio

Variable dependiente.

Error Calculado entre los objetivos de estudio
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Operacionalizacién de variables.

A continuacion, se detalla la variable dependiente he independiente en la Tabla 2.

Tabla 2 Variables del proyecto de investigacion

Variable independiente

Variable

Concepto

Indicadores

Técnica e Instrumento

Distancia medida desde
el dispositivo de captura
de video hacia el
objetivo de estudio.

Distancia de separacion
existente entre los objetivos
de estudio y el dispositivo
de captura de video.

-Longitud medida en el
suelo hasta el dispositivo
de captura de video (m). -
Altura de ubicacion del
dispositivo de captura de
video

-Angulo del dispositivo de
captura de video

-Flexdmetro
-Algoritmo de
distanciamiento
-Software Matlab
- Transportador de
angulos
(graduador)

Variable dependiente

Variable

Concepto

Indicadores

Técnica e Instrumento

Error Calculado entre los

objetivos de estudio

Error de Distancia que
existe entre las personas
para la deteccion del
distanciamiento la cual va
ser medida en el escenario
de estudio.

- Porcentaje de error

-Computador

-Video (mp4)

-Imégenes (jpg.png)
-Dispositivo de captura de
video (camara)

Poblacion y muestra.

m Poblacion.

La poblacién considerada para este proyecto se ha determinado con la recoleccion de los

datos obtenidos por el sistema desarrollado. Se han realizado varias pruebas en donde se

relaciona las variables de distancia de camara hacia objetivo, distancia entre objetivos,

distancia en pixeles y el error calculado; mismas que durante las pruebas realizadas a una

distancia de 5, 10, 15 y 20 metros se obtuvo una poblacién finita de 300 datos.
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m Muestra.
La muestra en este caso de estudio se toma a partir de la poblacién de datos mencionada

en el punto anterior. En donde se ha seleccionado un grupo de datos de distancia de
camara a objetivo desde 5 metros hasta 20 metros, y distancia entre personas de 1 metro
hasta 2 metros consideradas como medidas reales. Para obtener la muestra a partir de
los 300 datos se aplica un nivel de confianza del 90 % y un margen de error del 8 % y

se calcula utilizando la ecuacién 3.6 en donde se obtiene una muestra total de 80 datos

como se observa en 3.9.

Poblacion = N = 300 (3.2
StdDev = 0,5 (3.2)
nivel Confianza = 90 % (3.3)
Puntuacion Z = 1,65 (3.4
margen Error =8 % = 0,08 (3.5)

N * (Puntuacion)? * StdDev * (1 — StdDev)
(margenError)2 * (N — 1) + Puntuacionz? * StdDev * (1 — StdDev)

300 * (1,65)2 * 0,5 * (1 — 0,5)

) 2
(0,08)2 * (300 — 13 ;)1,65 *05*(1— (3.7)
204,19
~ 259 &9
n = 78,83 w 80 3.9

3.5. Sistema de adquisicion de video

El sistema de adquisicion de video permite obtener las imagenes y videos desde la camara
y enviarlos a traves de una puerta de enlace por protocolo IP al ordenador, que mediante el
software MATLAB almacena los archivos JPG o PNG para las imégenes, y los archivos AVI

0 MP4, como los formatos para almacenar los videos del sistema como se observa en la Figura
11. CAMARA WEB

-, 4

ENVIO DE DATOS POR PROTOCOLO IP
\\F/ |

m RECEPCION DE DATOS @
| | MP4

Figura 11. Esquema del sistema de adquisicion de video.
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Para la implementacion del sistema de adquisicion de video se requiere tomar en cuenta
que debe haber una fuente de energia en el sitio donde se va a colocar la camara web, asé
como un ROUTER que sirva como puerta de enlace para la transmision de los datos hacia

el ordenador.
Céamara IP.

La camara IP es el elemento de que permite capturar imagenes, video, y transmitirlas a
través de una red local hacia el ordenador que procesara estas posteriormente. En el mercado
se pueden encontrar diversas cdmaras que permiten cumplir este objetivo, sin embargo, se

han considerado varios aspectos para la seleccion de esta.

Los requerimientos necesarios para la seleccién de una cAmara IP para el sistema, se
basan en el lugar donde se va a ubicar la camara; como se ha mencionado anteriormente,
esta va a estar ubicada a tres metros del suelo, esto indica que se requiere tener un punto de
conexién a la red eléctrica en el sitio donde se va a colocar la cdmara, sin embargo, se
considero colocar una camara que posea autonomia propia, es decir que tenga una bateria y
un cargador. En la actualidad existen caAmaras IP que poseen un panel solar que permite la
carga de la bateria de este dispositivo por lo que le proporciona una autonomia las 24 horas
del dia, esto serviria para trabajos futuros y para este proyecto utilizamos una cadmara IP que

se conectara en una toma eléctrica para su funcionamiento.

Otro aspecto importante para considerar es la proteccion que posee la camara, ya que va
a estar expuesta a la intemperie, esta requiere cierta proteccion industrial que evite danos
debido a los cambios de clima repentinos de nuestro pais por lo que se requiere una

proteccion 1IP62 como minimo.

Se requiere que esta cdmara pueda transmitir la informacion mediante una red de
2,4GHZ ya que es la mas comun en dispositivos inalambricos y es compatible con todos los
Routers que se posee actualmente en las redes domésticas y empresariales.

Para esto se selecciond la Camara IP PTZ Homkeep que se observa en la Figural2, esta
camara posee grandes caracteristicas que permiten la captura de video bajo circunstancias

de poca luz, clima lluvioso y con una gran resolucion.
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Figura 12. Camara IP SMART ONLY

Como se observa en la Tabla 3, la camara selecciona tiene las siguientes caracteristicas

técnicas:
Tabla 3 Caracteristicas Técnicas de la camara IP PTZ HOMKEEP

Descripcion Camara IP SMART ONLY.
Bateria 19200 mAh

Antena 5dBi

Red WIFI 2.4 GHz

Resolucion 1080p

Zoom Digital 4X

Nivel de Proteccion |IP68

Precio $ 30

Esta seccidn se basa en determinar la fiabilidad y confiabilidad técnica de las medidas
realizadas por el sistema implementado para la deteccion de distanciamiento social. Se ha
desplegado el sistema en la Zona Comercial de el Tambo como se mencioné anteriormente,
considerando que, una camara ubicada en la Av. Confraternidad puede medir 20 metros
hasta el objetivo, y al tener aproximadamente 10 metros la distancia entre veredas; con una

Gnica camara se puede cubrir un area de 200 metros cuadrados.
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400,29 m

Figura 13. Camara Seleccionada para la Obtencién de Datos de Prueba.
Para realizar estas pruebas se seleccion la camara nimero 11 como se observa en la

Figura 13, debido a que en esta ubicacion se encuentra la mayor concentracion de locales

comerciales de la Avenida, la ubicacion Real se la puede observar en la Figura 14.

» ’.-.»-:-)‘;Y\:\f.’“. '

Figura 14. Ubicacion Real de la Camara de Pubas

3.6.  Disefio del algoritmo para deteccion de personas

La implementacion del algoritmo de Vision Artificial para la deteccidn de personas se
realiza en la plataforma de programacion MATLAB, con el fin de tener un procesamiento

de datos en tiempo real. Como se observa en el marco teorico, existen diversos métodos o
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algoritmos, que permiten detectar a peatones dentro del cuadro de vision de una imagen.
Para seleccionar el mejor método que provee MATLAB, como se observa en la Figura 15,
se realiza una comparacion entre los métodos de red de canales agregados (ACF) y redes
neuronales convolucionales (RCNN) basadas en regiones, ya que son las mas adecuadas

segun el estudio realizado.

Figura 15. Diagrama de Bloques de comparativa y seleccién de algoritmos.

La estructura de un sistema de vision basado en ACF, estd compuesto de la aplicacion
de histogramas de gradiente y magnitudes de gradiente con caracteristicas de color; siendo
los canales mas comunes el RGB, tono - saturacion (HSV) y luminancia (LUV). Su eficien-
cia computacional se incrementa por aproximaciones o uso de multiples modelos a traves de

diferentes escalas y ventanas vecinas.

Los pixeles de los canales ACF que se transmiten al espacio de la submuestra se trans-
forman en un vector de caracteristicas, el cual sera entrenado por el modelo de cascadas
AdaBoost. Esta es una técnica en donde se combinan multiples clasificadores débiles y se
obtiene un clasificador fuerte, siendo esta la que se procesa en la mayoria de los programas.
En el software MATLAB se utiliza la funcion detectPeople ACF, la cual posee dos modelos
de detectores entrenados. El primer modelo es el conjunto de datos de peatones INRIA, el
cual consta de 614 detecciones de personas para entrenamiento y 288 para pruebas con un
tamafio de 100x41pixeles cada imagen, siendo este modo el que utiliza la funcién por defecto.

El segundo modelo es el de CALTECH, debe ser configurado como galtech-50x21”; este
consta de aproximadamente 10 horas de video en resolucion 640x480, a una frecuencia de
30Hz tomado de un vehiculo en circulacion en un entorno urbano, en donde se capturaron

alrededor de 250.000 fotogramas de los cuales constan 2300 peatones Unicos. Esta funcion
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en cualquiera de los dos modelos, entrega como datos de salida un vector que posee las
coordenadas X, y, asi como las dimensiones de ancho y alto de la caja en donde se identifican
a la persona.

Por otro lado, las R-CNN se utilizan para detectar varios objetos en una imagen. Esta
permite encontrar en la regién de la imagen el objeto. Luego extrae las caracteristicas CNN
de la region y, por ultimo, clasifica el objeto utilizando las caracteristicas extraidas. Existen
tres variantes de este algoritmo: R-CNN, Fast R-CNN y Faster R-CNN, en donde la
velocidad de entrenamiento y deteccién mejora de la primera a la ultima. La funcién de
Matlab que permite realizar la identificacion de objetos mediante este método es vision.
PeopleDetectorACF. Esta funcion permite la identificacion de personas en base a dos
modelos entrenados los cuales son UprightPeople 128x64 y UprightPeople 96x48,
dependiendo del tamafio de imagen que se esta analizando. Esta funcién en ambos modelos,
entrega como datos de salida un vector que posee las coordenadas X, y, asi como las

dimensiones de ancho y alto de la caja en donde se identifica a la persona.

Una vez analizados los algoritmos se procede a la implementacion en MATLAB para
establecer una comparativa entre todos los metodos y poder seleccionar el mejor para la
investigacion. El protocolo de pruebas establecido utiliza un banco de 10 fotografias diferen-
tes con un tamario de 400 x 266px para la primera prueba como se observa en la Figura 16,
a continuacion, tenemos las imagenes de 800 x 533px y se pueden visualizar en la Figura 17
que se utiliza para la segunda prueba y por Gltimo se observa la Figura 18con imagenes de
una resolucion de 1080 x 720px para la ultima prueba. En este conjunto de imagenes se
encuentran diferentes personas ejecutando varias actividades como se observan en el
diferente grupo de imagenes, esto se utiliza para poder evaluar el algoritmo de deteccién de

personas de una manera correcta.

Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3

Figura 16. Diagrama de Bloques de comparativa y seleccion de algoritmos.
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Imagen 4 Imagen 5 Imagen 6
Figura 17. Iméagenes de prueba de una resolucién 800x533 px.

hmagen 7 Imagen 8 Imagen S Imagen 10
Figura 18. Iméagenes de prueba de una resolucion 1080x720 px.

Para la evaluacion de los diferentes algoritmos, se tomd en consideracion los siguientes
aspectos que nos permiten analizar cual de los tres algoritmos es el mas estable y obteniendo

resultados significativos y se detallan a continuacion:

m Falsos Positivos: Existe un falso positivo cuando se detecta a un objeto que no

corresponde a la basqueda.

m Falsos Negativos: Existe un falso negativo cuando no se detecta al objeto que se esta

buscando.

m Porcentaje de Deteccion: Es un valor que entrega el algoritmo de reconocimiento,
el cual indica el porcentaje de exactitud que tiene el objeto detectado comparandolo
con la base de datos de entrenamiento. En este caso, se calcula el valor medio de

todas las detecciones, para tener un porcentaje general de la imagen.

Una vez evaluados los diferentes sistemas de deteccion de personas basados en los
algoritmos analizados con anterioridad, se puede observar en la Tabla 4, los resultados para
imagenes de 400x250 pixeles, mismos que se graficaron y analizaron en base de un diagrama
de caja. Como se observa en la Figura 19 se obtuvo un promedio de deteccion en el algoritmo
ACF CALTECH del 70 %, una media de falsos positivos de 0 (Figura 20), y una media de
falsos negativos del Figura 21 para los algoritmos ACF CALTECH e INRIA.
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Tabla 4 Tabla comparativa de imagenes de 400x250px

ACF INRIA ACF CALTECH R-CNN
% Falsos | Falsos Falsos| Falsos Falsos| Falsos
Detecci6 | Positivo [Negativo % Positi |Negativo % Positi |Negativo

n S S Deteccién | vos S Deteccion | vos S
Imagen 1|58,64 % 0 0 31,41% 0 2 28,96 % 1 2
Imagen 2| 47,34 % 0 0 78,57% 0 4 62,21 % 1 0
Imagen 3| 20,01 % 0 2 67,80% 2 0 24,29 % 2 0
Imagen 4| 86,21 % 0 0 71,62% 0 0 61,80% 0 0
Imagen 5| 26,75 % 1 2 73,58% 1 0 55,58% 1 1
Imagen 6| 15,03 % 1 6 73,95% 1 2 12,21 % 1 3
Imagen 7| 0% 0 0 70,23& 0 0 18,57% 0 1
Imagen 829,29 % 0 2 58,23 % 0 1 37,42 % 0 2
Imagen 9| 80,87 % 0 2 53,51 % 0 2 79,58% 0 3
Imagen10| 65,16% 0 0 87,50% 0 1 54,93 % 1 0

Falsos Positivos

Diagrama de Caja Falsos Positivos de Imagenes de Prueba 400x250px

2t

—1

N

LB e meemee e e e

ACF INRIA

ACF CALTECH
Algoritmos de Deteccién
Figura 19. Diagrama de Caja Falsos Positivos en Imagenes de 400px.
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Diagrama de Caja Falsos Negativos de Imagenes de Prueba 400x250px
T T 7

of 4

4=
T

Falsos Negativos
]

S ]

i \ i
ACF INRIA ACF CALTECH R-CNN

Algoritmos de Deteccién
Figura 20. Diagrama de Caja Falsos Negativos en Imagenes de 400px.

Diagrama de Caja %Deteccion de Imagenes de Prueba 400x250px
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Figura 21. Diagrama de Caja % Deteccion en Iméagenes de 400px.

Por otro lado, en las imagenes de 800x520 pixeles, se puede observar en la Tabla 5
y en las gréficas Figura 22, Figura 23 y Figura 24, se mantiene un promedio de falsos
positivos de 0 en el algoritmo ACF CALTECH, el menor promedio de falsos negativos es
del algoritmo ACF INRIA con un valor de 0 y se tiene un porcentaje de deteccion de 62 %
para ACF CALTECH.
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Tabla 5 Tabla comparativa de imagenes de 800x520px

CE INRI ACE CALTECH R-CNN

% Falsos | Falsos % Falsos | Falsos % Falsos | Falsos

Deteccio [Positivo [Negativo|Deteccio |Positivo |Negativo(Deteccio |Positivo|Negativo
Imagen 156.68% |0 1 57.39% 10 3 49.37% |0 1
Imaagen 2/139.92% |1 0 70.24 % |0 4 55.52 % |1 1
Imacen 351.42% |1 0 79.43% |1 0 62.28% |1 0
Imaocen 4/83.35 % |0 0 56.76% |0 0 47.29 % 10 0
Imaocen 5/36.21 % |2 0 59.03% |1 0 37.25% |2 1
Imagen 6/31.54% |1 1 72.49% 2 0 66.98% |1 0
Imaoen 7/39.30% 10 0 59.95% |0 0 42.73 % 10 1
Imacen 8.37.58% |1 1 61.88% 10 1 28.15% |0 1
Imaaen 9/30.91 % |1 0 55.95% |0 1 62.29 % |1 0
Imacen 148.38% 11 0 97.67% 10 1 78.98 % 10 0

Falsos Positivos

Diagrama de Caja Falsos Positivos de Imagenes de Prueba 800x520px

1.5

ACF INR1A

S I

ACF CALTECH
Algoritmos de Deteccién

I

R-CNN

Figura 22. Diagrama de Caja Falsos Positivos en Imagenes de 800px.
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Diagrama de Caja Falsos Negativos de Imagenes de Prueba 800x520px
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Figura 23. Diagrama de Caja Falsos Negativos en Imagenes de 800px.

Diagrama de Caja %Deteccion de Imagenes de Prueba 800x520px
100 = = v 7 SRR SRR, (BTII B R S S

90 N ; PPN [PPPPPPIN et actis s bocaiaiinniiiie, <4

80 - ! doiaies 4
1 |
|

70 b S, 7 R A | — .

60 | 5

% Deteccion

40 Lo . . 5 SUO——— e (e -

30 foeee T s inssns ; . L sa el 4

ACF INRIA ACF CALTECH R-CNN
Algoritmos de Deteccion

Figura 24. Diagrama de Caja %Deteccion en Imagenes de 800px.



Finalmente se observa en la Tabla 6, Figura 25, Figura 26, Figura 27, los resultados de

las imagenes en tamafio 1080x720 pixeles, en donde los falsos positivos y negativos ob-

servados son casi nulos, salvo en casos en particular donde existe alto trafico de personas y

vehiculos en el cual se obtuvieron 3 falsos positivos. Los algoritmos mas estables son los
ACF con su base de datos INRIA y CALTECH, sin embargo, este ultimo demostro

porcentajes de deteccidn estables y superando el 60 %; por lo cual se decidié la eleccion de

este para la implementacion de la plataforma de video realizada en este proyecto.

Tabla 6 Tabla comparativa de imagenes de 1080x720px

ACF INRIA ACF CALTECH R-CNN
% Falsos | Falsos % Falsos | Falsos % Falsos | Falsos
Deteccion|Positivos|Negativos|Deteccion|Positivos|NegativosDeteccion|PositivosNegativos
Imaagen 1 56.92% |0 0 27.15% 0 1 1429% |0 0
Imacen 2 50.53% |0 0 51.01% [0 3 61.34% [0 2
Imacen 3 165.11% |0 0 91.69% 1 0 41.96% |0 0
Imacen 4 92.28% 0 0 51.93% [0 0 28.67% [0 1
Imagen 5 38.54% |1 0 59.52% 2 0 53.47% [0 1
Imaocen 6 54.32 % |3 0 66.80% |3 0 29.75% 3 1
Imagen 7 148.51 % |0 0 63.31% |1 0 59.36 % 1 1
Imacen 8 140.80 % |2 0 62.22% |0 1 44.79% 0 1
Imaoen 9 27.59 % |1 0 54.41% |0 1 68.54 % |0 2
Imacen 1013991 % 11 0 65.19% 2 1 64.76 % [0 0

Diagrama de Caja Falsos Positivos de Imagenes de Prueba 1080x720px

Falsos Positivos

3

2.5

+

ACF INRIA

-

ACF CALTECH
Algoritmos de Deteccion

3

R-CNN

Figura 25. Diagrama de Caja Falsos Positivos en Imagenes de 1080px.
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Diagrama de Caja Falsos Negativos de Imagenes de Prueba 1080x720px
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Figura 26. Diagrama de Caja Falsos Negativos en Imagenes de 1080px.
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Figura 27. Diagrama de Caja %Deteccién en Imagenes de 1080px.
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3.7.  Calculo de distancia entre personas

Una vez seleccionado el algoritmo de deteccidn, se procede a realizar las operaciones
que van a permitir el calculo de la distancia entre personas. Para esto se debe lograr la
conversion de pixeles a una variable medida en nuestro entorno, en este caso metros (m). La
funcion detectPeople ACF entrega un vector con los datos de coordenadas (X, y) del punto
de referencia del objeto detectado, el ancho y el alto de la caja que contiene el segmento de

la imagen donde se encuentra lo requerido por la funcion.

Para lograr obtener la relacion requerida de pixeles a metros se realizaron las siguientes

pruebas:
= Se colocd la cdmara a una altura de 3 metros.

m Se procedid a tomar medidas de 0.5, 1, 1.5, 2 metros de distancia marcando el punto

inicial y el punto final.

m Se coloco a dos personas en los extremos marcados para tomar las medidas correspon-

dientes.

m Se procedio a realizar capturas de video en las diferentes posiciones de medida, con el
fin de obtener 60 datos diferentes para cada una de las distancias.

m Se realiza el analisis de datos para obtener una transformacion estimada que convierte

los pixeles en distancia.

Para poder obtener un punto de referencia y comenzar a medir la distancia entre los
individuos, se busca calcular el punto medio del segmento en donde se detectd una persona.
Para esto se utilizaron las coordenadas en (X, y) y el tamafio de la caja donde se encuentra el
individuo, para poder calcular dos puntos, uno superior y uno inferior como se observa en la
Figura 28, una vez obtenidos estos puntos se calcula la distancia entre ellos y su punto medio.
Finalmente se calcula la distancia entre los puntos medios calculados entre cada individuo y

esa sera la distancia en pixeles que analizaremos.
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7 Figura 28. Calculo de la distancia entre objetivos en pixeles.

Una vez logrado obtener los datos en pixeles requeridos, se procede a evaluar las imagenes
de prueba para distancias fijas de 0.5, 1, 1.5 y 2 metros como se observa en la Figura 29.

e
J L

Figura 29. Pruebas de algoritmo a distancia de 0.5, 1, 1.5, 2 metros.
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Los resultados obtenidos de la medicion de estas imagenes de prueba se pueden observar
en la Tabla 7, en esta se encuentra el promedio calculado de cada imagen observando un

incremento proporcional entre los pixeles y la distancia fija medida.

Tabla 7 Datos obtenidos en las pruebas de medicion a 0.5, 1, 1.5y 2 metros

0,5 metros 1 metro 1,5 metros 2 metros
Prueba 1 123,09 164,01 267,32 312,28
Prueba 2 121,77 188,67 255,28 318,67
Prueba 3 123,98 171,96 234,72 308,55
Prueba 4 116,47 183,28 232,02 329,72
Prueba 5 120,94 196,94 232,90 312,85
Prueba 6 125,18 173,52 232,75 312,09
Prueba 7 122,99 162,29 244,62 307,08
Prueba 8 119,26 181,21 251,51 315,29
Prueba 9 123,84 190,86 219,44 316,77
Prueba 10 124,62 168,34 254,33 315,99

Con estos datos se procede a calcular la funcion que aproxima el valor de pixeles en
metros, para esto se saco el promedio de las 10 medidas primeras y 10 medidas ultimas. Una

vez obtenidos estos datos, se precedio a calcular la ecuacion de la siguiente forma:
— (Y2__Yi\ * (i i) 4+ Vi
metros = ( ;2 _(Qllxeles xi) +yi (3.10)

2—05
314,92 — 122,21

metros = ( ) * (pixeles — 122,21) + 0,5 (3.11)
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2-05

metros = ( 314.92 - 12221 ) * (pixeles — 122,21) + 0,5 (3.12)
metros = 0,0078 * pixeles — 0,9532 + 0,5 (3.13)
metros=0.0078*pixeles-0.4532 (3.14)

Finalmente, para comprobar el correcto funcionamiento de la estimacion obtenida, se
realiza 5 pruebas cambiando la distancia de los individuos como se observa en la Tabla 8.

Los resultados obtenidos indican que el porcentaje de error calculado entre la distancia real

Valor Medido — Valor Estimado
9 = . * 9 3.15
oerror ValorMedido 100% (3.15)

y la estimacidn del sistema (ecuacion 3.15) no supera un redondeo del 11% a 12% en todos
los casos. Posteriormente se realiza pruebas para comprobar la fiabilidad del sistema que se

menciona en el capitulo 4 de resultados y discusion.

Tabla 8. Prueba de estimacion del algoritmo de pixeles a metros

Medida Real | Estimacion | %Error
Prueba 1 0.75 metros | 0.6892 metros | 8.1067%
Prueba 2 1.30 metros | 1.4372 metros | 10.5538%
Prueba 3 1.80 metros | 1.7127 metros | 4.85 %

Prueba 4 2.20 metros | 2.0916 metros | 4.9273 %
Prueba 5 3 metros 2.9377 metros | 2.0767%

Una vez conseguida la distancia entre individuos, se procede a la programacion,
integracion e implementacion de la interfaz de usuario que permite observar los casos de

aglomeracién o incumplimiento del distanciamiento que se vera en las siguientes secciones.
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3.8. Logica de Programacion del Sistema

Para comprender el funcionamiento del sistema de deteccidon implementado, se han de-
sarrollado una serie de diagramas de flujo para comprender de manera mas graficas la
implementacion de los algoritmos que contienen la l6gica de programacion del sistema.
Como se observa en la Figura 30, la plataforma sigue el siguiente diagrama de flujo, mismo
que contiene procesos de los que se hablara a continuacion.

Inicio

Modo

Online? No
Si
L

Modo Modo

Online Offline
P ]

Reconocimiento
de Personas

Medicidn de
Distancia

FIN

Figura 30. Diagrama de Flujo Principal del Sistema.
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3.8.1. Diagrama de Flujo Deteccion de Personas

Como se menciono anteriormente se ha seleccionado el algoritmo ACF CALTECH para
la deteccion de personas. Como se observa en la Figura 31, el proceso para detectar a las
personas transforma los datos del frame de video actual en un valor numeérico. Después
aplica la funcion detect para obtener los datos de posicion de las cajas que contienen a la
persona detectada. Se utiliza la funcién de célculo de distancia, se muestra el frame, la caja
y las leyendas respectivas en pantalla y pasa al siguiente frame para continuar con la

deteccion.

Inicio Reconocimiento
de Personas
\ l

Crea objeto detector Medicion
ACF CALTECH de
Distancia

Y

Muestra Frame Actual

Y
Almacena Frame de ]
Video Muestras Cajas de

‘ Deteccién
Transforma Informacion
de Frame en Double Siguiente Frame

No \

Aplica Algoritmo ACF ( - )

\

Genera Matriz con
posiciones de las cajas

l

xiste Persona
Detectada?

Figura 31. Diagrama de Flujo del Algoritmo de Deteccién de Personas.
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3.8.2. Diagrama de Flujo Medicion Distancia

Para realizar el calculo de la distancia, se aplica lo desarrollado en secciones anteriores,
para esto se sigue el diagrama que se muestra en la Figura 32. Aqui se crea un vector de
igual tamafo que la cantidad de cajas obtenidas en la deteccion de personas. Se utiliza un
ciclo For para realizar el célculo de las distancias horizontales y verticales existentes entre
la caja actual a analizarse y la caja méas proxima. Se realiza el calculo de la distancia entre
ellas haciendo un calculo del punto medio entre cada una de ellas y aplicando la ecuacion
que permite obtener la distancia entre dos puntos. Se transforma esta distancia de pixeles a
metros aplicando la ecuacion 3.14. Se continla con la estimacidn para las siguientes cajas,
comprobando si ya se realizo el calculo de alguna de ellas, hasta que se haya conseguido

todas las distancias posibles dependiendo de la cantidad de cajas detectadas.

No.
@o Medicién Dista@

Crea Vector de =
B 6n=al Calcula el tamafio metros=0.0078*pixeles-0.4532
Imension = a las horizontal de la
Personas Cajai
Detectadas l
. y
I<= Calcula el tamafio Distancia
Cantidad horizontal de la Calculada?
Personas? Cajai+l
Si
Si \
Y ‘ : v
Calcqla la distancia Calculamos siguientes
Calcula el tamano ) horizontal entre combinaciones de
vertical de la Cajai | cajas Cajas
\
\
\ — FIN
Calculo de la L
Calcula el tamafio Distancia en
vertical de la Caja Pixeles entre las
i+1 Cajas
\ \4
Calcula la distancia Transformacion de
vertical entre cajas Pixeles a metros
No. J

Figura 32. Diagrama de Flujo del Algoritmo para la Medicién de Distancia.
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3.8.3.

Diagrama de Flujo Modo Offline

El modo Offline sigue la légica que se muestra en la Figura 33, en donde se selecciona

el archivo de video para obtener los datos respectivos. Si se da la accion de reproducir el

video, crea el objeto que permite obtener datos y reproducir videos en pantalla, y asi usar la

funcién Reconocimiento de Personas seguida de Medicion de Distancia. Se determina si el

distanciamiento es apropiado, es decir la distancia es menor a 1.50 metros” Peligroso mayor

a ese valor” Distanciados”. Si el distanciamiento es incumplido, un acumulador cuenta las

veces que se ha activado esta condicidn. El algoritmo muestra el frame actual, los recuadros

con las leyendas y colores de” Peligroso” Distanciados se procede a comprobar el valor

actual del acumulador. Si este esté entre 0 y 4 significa poco incumplimiento, si esta entre 4

y 10 significa incumplimiento regular, y si es mayor que 10 significa que hay demasiado

incumplimiento en la zona por lo que activa una alarma sonora que puede ser detenida con

un botoén controlador por el operador. El acumulador vuelve a 0 para poder seguir analizando

la zona y se pueden extraer los datos en un archivo de texto para analizarlos. En la siguiente

seccion se detalla de mejor forma todas las funciones de este modo.

Inicio Modo Offiine
Colocar
Fecha Actual

Seleccionado un
Si
A
Cargar Datos
del Video

Reproducir
Video?
Si
Y

Iniciar
Reproductor
de Video

S
|

\

No

Reconocimientol
de Personas

'

’ Medicion de |

Distancia

[

D

Distanciamiento
Apropiado?

.

Acumulador=Acumulador+1

Si
¥

Acumulador=Acumulador

|

I

|

v

Muestra Imagen del
Frame Actual

Y

Colocar Recuadros y
Etiquetas en los

objetos detectados

0<=
Acumulador
<=4?

Acumulador <
10

Si

L

Sl

¥

Indicador Amarillo
Activado

Indicador Rojo
Activado

Indicador Verde
Activado

| | |

|

Reproducir
Sonido de
Alarma

si
Y
Detener

Sonido de
Alarma

L

Acumulador=0

Desea
Generar Archivo
de Datos?

Seleccione

Nombre y
Ruta

Matriz
Datos=0

FIN

Figura 33. Diagrama de Flujo Modo Offline.
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3.8.4. Diagrama de Flujo Modo Online

El modo Online sigue la misma logica que el modo Offline, como se muestra en la Figura
34, Este permite la conexion a una camara ip, misma que debe coincidir con la direccion
colocada en el programa, en este caso 192.168.188.8:8080. Una vez establecida la conexion
se procede a la deteccion de personas, calculo de distancias y validacién respectiva para
activar las alarmas tal y como se menciona en el modo Offline. Sin embargo, en este se
puede realizar la grabacion de videos para analizarlos posteriormente. Si se decide iniciar la
grabacion, los datos se irian almacenando en un vector hasta que se detenga la grabacion y
se cree un archivo con la fecha y hora actual. En la siguiente seccion se hablard mas a detalle

de este modo del sistema.

Inicio Modo Online Distanciamiento
Apropiado?
No
Se ha Si
Establecido la
Conexion?
i J Sonido de No

. Alarma
b Muestra Imagen del
G Frame Actual
Vide:
S

i
ar
07?7
"ﬁ Colocar Recuadros y
N Etiquetas en los
Almacena Frames o objetos detectados

Detener
Video?

Silenciar
Alarma?

Acumulador=Acumulador

Acumulador=Acumulador+1 J

Detener

Acumulador=0

]

Desea
> Generar Archivo
de Datos?
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Acumulador

Acumulador <

<=4? 10
si
'
Almacenar Video Si d Seleccione
L L Nombre y
Indicador Verde Indicador Amarillo Indicador Rojo Ruta
Activado Activado Activado
No

Reconocimiento
de Personas

l

Medicion de
Distancia

L

Matriz

Datos=0

Reproducir
Sonido de
Alarma

FIN -

Figura 34. Diagrama de Flujo Modo Online.
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3.9. Interfaz de usuario para monitoreo de aglomeracion

La interfaz grafica esta compuesta de dos ventanas principales donde el usuario puede
trasladarse. La primera pestana es la del Modo OFFLINE, misma que permite observar y
analizar videos pregrabados. La segunda pestana es la del Modo ONLINE, en esta se puede
establecer la conexion con un servidor de camara IP para poder visualizar y analizar el video
en tiempo real. A continuacion, se presentan la descripcion y guia para poder moverse dentro

de cada una de las pestanas.

3.9.1. Modo OFFLINE

En el Modo OFFLINE del sistema de deteccion de distanciamiento se puede visualizar
un video pregrabado, para poder analizar los datos en situaciones donde el operador del
sistema no pueda realzarlo en tiempo real. Como se observa en la Figura 35, este modo posee
un recuadro de reproduccion del video, un recuadro de informacion de fecha, cuatro botones
de accion, un recuadro de informacion del video cargado, un contador de alarmas y tres
indicadores visuales tipo semaforo que indican las condiciones de distanciamiento que se

observan.

Informacién Informacién de Fecha y

MODO OFFLINE del Video en Hore

Reproduccién

Botén para
seleccionar el
video

[ SISTEMA D{ BETECCION DE DISTANCIAMIENTO SOCIAL
NE

| REPRODUCCION DE VIDEO Fecha y Hora Actual
Nombre del Archivo : Seleccione un Archivo * av
Duracion del Video: ) C
Fecha del Vlécoh ‘\? W - 3a
(| Reproducir N’ 6n par:
.~ Contador de Alarmas: 0 | o
Distanciamiento Aprop \
Precaucion Aglomeracio
Peligro Aglomeraciones
owgred by MATLAS Desing by Christian Siva Generar Archive " “txt *
"R Py 1T Gesog by *® / Botén para
/ "4 silenciar
Alarma
Aréade S Indicadores Visuales de Auditiva
reproduccién de Distanciamiento, Verde,

video Amarillo, Rojo

Figura 35. Componentes de Pestafia OFFLINE del sistema
Una vez observada la composicion de la pestafia del modo OFFLINE, se procede a dar

una explicacion del funcionamiento de cada uno de los componentes, asad como los pasos

que se requiere para el manejo de la plataforma.
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m Paso 1: Hacer “Clic” en el boton “Seleccionar Archivo”, el cual desplegara una

ventana de emergencia de la carpeta de videos grabados por el sistema.

m Paso 2: Seleccionar el Video que se requiere analizar y dar “Clic” en Abrir.

B MATLAB App
SISTEMA DE DETECCION DE DISTANCIAMIENTO SOCIAL
OFFLINE ONLINE
REPRODUCCION DE VIDEO Fecha y Hora Actual
r:‘ [ Seleccionar Archivo ]

Nombre del Archivo : Selecc un| , eAvo *avi
Duracién del Videg

dd -mm - aa

Reproducir

Hor de Alarmas: 0

Silenciar Alarma

nciamiento Apropiado
aucion Aglomeraciones

ro Aglomeraciones

erar Archivo " “.txt "

Figura 36. Seleccién de Archivo de video ffline

m Paso 3: La ventana emergente se cierra y se proceden a cargar los datos del video
seleccionado, los cuales son: Nombre del Archivo, Duracion del Video y Fecha del
Video. Se debe tomar en cuenta que el nombre del archivo y la fecha del video estan
relacionados para poder extraer estos datos, mismos que son grabados de tal forma desde
la ventana ONLINE.

m Paso 4: Dar “Clic” en el Boton de Reproducir Video para Iniciar.

m Paso 5: Una vez iniciada la reproduccion del video seleccionado, el algoritmo de
deteccion de distanciamiento comienza a procesar los datos, mostrando en el area de
reproduccion de video un recuadro de color verde y una etiqueta que dice “Distanciados”,
misma que encierra a una persona cuando es detectada. Cuando se detectan varias
personas, el algoritmo realiza el calculo de la distancia entre ellos y si es menor a 1.5m,

el recuadro se convierte en color rojo y cambia la etiqueta a “Peligro”.

m Paso 6: El indicador que representa “Distanciamiento Apropiado”, se coloca de color
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Verde indicando que no existe demasiados casos de aglomeraciones en ese instante,

mientras que los otros dos indicadores se colocan en color Gris indicando su inactividad.

m Paso 7: El contador de alarmas inicia su cuenta en “0”, y va aumentando conforme se

presenten los casos de incumplimiento del distanciamiento.

m Paso 11: El algoritmo continuo su ejecucién, identificando personas dentro del video y

calculando las distancias correspondientes.

m Paso 12: El Contador continua la cuenta de situaciones de contagio, sin embargo, este
tiene un limite, el cual reinicia al contador cuando las alarmas detectadas son mayores a
4410’)'

g
SISTEMA DE DETECCION DE DISTANCIAMIENTO SOCIAL
OFFLINE  ONLINE
REPRODUCCION DE VIDEO Fecha y Hora Actual

dv Seleccionar Archivo

Nombre del Archivo : 29-Nov-2022_2001 aw ]

Duracion del Video: 1 m 19 s

Fecha del Video: 29-Nov-2022
O G
<

. ContadorgéAlarmas| 0

Silenciar Alarma

istanciamiento Aprobiado

Precaucion Aglomerationes

Peligro Aglomeracion®s
&\ Povereay maTLAB Desmgoyc/ siva@® Generar Archivo ™ *.txt

Figura 37. Informacidn del video e inicio de reproduccion

m Paso 13: Una vez que el Contador llega a “10” incidencias, el indicador de Precaucion
Aglomeraciones se coloca en color Gris, mientras que el indicador de Peligro Aglome-
raciones se coloca en color Rojo indicando advertencia. Este color se mantiene hasta que
el Contador de Alarmas reinicie su cuenta. Por otro lado, al llegar a la situacion de
Peligro superando las 10 incidencias de aglomeracion se activa una alarma auditiva que

va a alertar tanto al operador del sistema como a las personas que se encuentran en el
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lugar donde esta ubicada la camara.

m Paso 14: Si existe la molestia de la alarma auditiva o esta ya cumplié con su proposito
de alertar a las personas, se la puede silenciar dando “Clic” en el Boton de Silenciar

Alarma.

m Paso 15: Una vez obtenidos los datos por parte del algoritmo se puede generar un
archivo de texto (.txt) para el analisis fuera de la plataforma con algin programa

especializado. Para esto se da “Clic” en el Boton Generar Archivo “.txt”.

m Paso 16: Se procedera a abrir una ventana emergente que indica la ruta de los archivos
generados por el sistema. Se requiere colocar un nombre para el archivo a generarse.

m Paso 17: Se da “Clic” en el Boton Guardar, y se genera el archivo correspondiente.
Dentro de este archivo se pueden visualizar los datos de: fecha, tiempo, distancia en

pixeles, distancia en metros, porcentaje de deteccion, estado (Peligro o Distanciados) y

el acumulador del contador en el instante medido.

SISTEMA DE DETECC
OFFLINE ONUNE

15-Feb-2023 |4

ﬁ Seleccionar Archivo

Nombre del Archivo : 26.Nov-2022_2001 W\
Duracion del Video: t m 19 s
Fecha del Video: 20-Now-2022

o Reproducir

&' Contador de Alarmas: 0
e L s

- Distanciamiento Apropiado

Precaucion Aglomeraciones

Peligro Aglomeraciones

Generar Archivo ™ “txt *

&\ Poveredtymanas Desing by Christian Siva(®)
L

Figura 38. Inicio de reproduccion de video offline

m Paso 8: El algoritmo continuo en ejecucién y cuando este detecta incumplimiento de la

distancia minima, el cuadro que recubre la persona cambia a color ROJO y posee una
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etiqueta que indica PELIGRO.

m Paso 9: Una vez detectado el incumplimiento, el Contador de Alarmas comienza a

aumentar su valor dependiendo de la reincidencia de casos.

m Paso 10: Cuando el Contador de Alarmas supera las “5” incidencia de casos el indicador
de Distanciamiento Apropiado cambia a color Gris, mientras que el indicador de Precaucion

Aglomeraciones se coloca de color Amarillo como advertencia.

SISTEMA DE DETECCION DE DISTANCIAMIENTO SOCIAL
OFFLINE ONLINE

REPRODUCCION DE VIDEO 15-Feb-2023 14:37:03

‘ Seleccionar Archivo

Nombre del Archivo : 29-Nov-2022_2001 aw
Duracion del Video: 1 m 19 s
Fecha del Video: 29-Now-2022

° Reproducir
FY [COntador de Alarmas: 9]

o)  Sienciar Alarma

Distanciamiento Apropiado

Precaucion Aglomeraciones

Figura 39. Acumulacion de Aglomeraciones para Precaucion
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SISTEMA DE DI TECCION DE DISTANCIAMIENTO SOCIAL
DFFLINE INE
BRPRODUECION KB VDRO 15-Feb-2023 15:19:20
i o~
{ T w Seleccionar Archivo
Nom! del Archivo : 26-Nov.2022_2001 aw
Duraciin del Video: 1 m: W s
Fecha Video: 20-Now-2022
- § - ° Reproducir
& Yonta 10
- . Eq ‘ Silenciar Alarma
= — istanciamiento Apropiado
- caucion Aglomeraciones
@ Peligro Aglomeraciones
‘k Powered by MATLAB Desing by Christan Stva(® Generar Archivo ™ “.txt *

Figura 40. Sistema detectando Peligro de Aglomeraciones modo Offline

15-Feb-2023 15:19:20

Seleccionar Archivo
el Archivo @ 26-Nov-2022_2001 av
del Video 1 m 19 s
Video 20-Now-2022

° Reproducir
‘= Contador de Alarmas: 10

‘ X | Sienciar Alarma

Distanciamiento Apropiado
Precaucion Aglomeraciones

Peligro Aglomeraciones

3 mega®
‘ Powered by MATLAB Desing by Christian Siva(® > Generar Archivo * “.txt

Figura 41. Generacion de Archivo txt en Modo Offline
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3.9.2. Modo ONLINE

En el Modo ONLINE del sistema de deteccion de distanciamiento se puede visualizar
en tiempo real, las imagenes o videos transmitidos por la Camara IP PTZ Homkeep seleccio-
nada para este proyecto. Como se observa en la Fig. 3.34, este modo posee un recuadro de
reproduccion del video online, un recuadro de informacién de fecha, cinco botones de accion,
un indicador de estado de conexién, un indicador de estado de grabacién, un contador de
alarmas y tres indicadores visuales tipo seméaforo que indican las condiciones de distancia-

miento actuales de la zona.

Una vez observada la composicién de la pestafia del modo ONLINE, se procede a dar
una explicacion del funcionamiento y procedimientos requeridos por el usuario para

comprender el manejo de la plataforma.

m Paso 1: Dar “Clic” en el Boton Conexion Camara IP. Para esto debe estar encendida
y conectada a la red local la Camara IP PTZ Homkeep. Asé también se debe comprobar
la direccion IP de la misma y que coincida con la colocada en el programa principal.
En este caso se coloca la direccion 1P 192.168.188.8:8080.

m Paso 2: Verificar que el Indicador de Estado de Conexidn se encuentre desconectado
y la luz indicadora de color Rojo, que representa que se puede realizar la conexion y
no hay ninguna establecida por el momento.

m Paso 3: Una vez Establecida la Conexion con la Camara IP, el Indicador de Estado de
Conexion cambia a CAMARA CONECTADA vy la luz indicadora se cambia a color

Verde, lo que indica una conexion exitosa.
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Botén para Indicador de Estado  |nformacién de Botén para
MODO ONLINE Iniciar la de la Conexidén con Fecha y Hora Establecer la

z Grabacion Camara IP Conexién con
SISTEMA [E DETECCIO DISTANCIAMIENTO SOCI
oFFUNE | onUINE

Camara IP
VIDED EN VIVO

Botdn para
Detener la
Grabacion

Indicador del
Estado de la
Grabacion

- Distanciamiento Aprofjado
Indicador del
Nimero de
Alarmas
Activadas

Precaucion Aglomeraciolg

Peligro Aglomeraciones

:

Bot6n para Generar /Indicadores

Botdn para

R Silenciar

DL . - Alarma

reproduccién de ArChIVO TXT dE Vlsuales ﬂE Auditiva
video Online Datos Distanciamiento

Figura 42. Componentes de la pestafia del modo ONLINE del sistema

SISTEMA DE DETECCION DE DISTANCIAMIENTO SOCIAL
OFFLINE  ONLINE

-

VIDEO EN VIVO Fecha y Hbra Actual

») B

| Establecer Conexion Camara IP

"g) Estado de Conexién: Desconectado "1\

= Inciar Grabacion @ Detener Grabacidn

Estado de Grabacion: Detenido
e Contador de Alarmas: 0

* X | Silenciar Alarma

Q Distanciamiento Apropiado
Precaucion Aglomeraciones

Peligro Aglomeraciones

‘ Powered by MATLAB Desing by Christian Silva ® (SSnaa Aoty =7 O

Figura 43. Establecer Conexion con Camara IP
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SISTEMA DE DETECCION DE DISTANCIAMIENTO SOCIAL
OFFUINE ONLINE
15-Feb-2023 16:55:23

6%

= Establecer Conexién Camara IP
0

%) Estado de Conexion: CAMARA CONECTADA u
ncar Grabacdn ‘U’ Detener Grabacdn

Estado de Grabacion Detendo
. Contador de Alarmas: 0

‘ X | Sienciar Alarma

O Distanciamiento Apropiado

Precaucion Aglomerjiciones

Peligro Aglomeragiones

Generar Archivo * “.gnt

Figura 44. Sistema de Deteccion de distanciamiento en tiempo real inicializado

Paso 4: Dentro del area de reproduccion de video ONLINE se muestran las imégenes en
tiempo real de lo que captura la camara IP, al mismo tiempo que se comienza a ejecutar el
algoritmo de deteccion de personas. Colocando un recuadro de color Verde y una etiqueta
que dice “Distanciados”, cuando la distancia es mayor de 1.5 metros; mientras que se coloca
un recuadro de color Rojo y una etiqueta que dice “Peligro”, cuando la distancia es menor a

1.5 metros.

m Paso 5: El Contador de Alarmas se inicializa en “0” y procede a aumentar la cuenta
cuando existe incumplimiento del distanciamiento. De igual forma el Indicador Visual de
Distanciamiento Apropiado se coloca de color Verde mientras el contador no supere las 4

Alarmas detectadas.

s Paso 6: El algoritmo continla en ejecucion y cuando este detecta incumplimiento de la
distancia minima, el cuadro que recubre la persona cambia a color ROJO y posee una
etiqueta que indica PELIGRO, caso contrario sigue de color VERDE con la etiqueta de
DISTANCIADOS.
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m Paso 7: Una vez detectado el incumplimiento por el sistema, el Contador de Alarmas

comienza a aumentar su valor dependiendo de la reincidencia de casos.

m Paso 8: Cuando el Contador de Alarmas supera las “5” incidencia de casos el indicador
de Distanciamiento Apropiado cambia a color Gris, mientras que el indicador de Precaucion

Aglomeraciones se coloca de color Amarillo como advertencia de la situacion en la zona.

m Paso 9: El algoritmo continuo en ejecucion y cuando este detecta incumplimiento de la
distancia minima.

SISTEMA DE DETECCION DE DISTANCIAMIENTO SOCIAL
OFFLINE ONLINE

15-Felr 2023 16:55:40

.,)) g

Establecell Conexion Camara IP

Estado de Conexién: [LAMARA CONECTADA G

D nciar Grabacdn @ Detener Grabacydn

g Contador d¢ Alarmas: 9

Precaucion Aglomeraciones

Peligro Aglomeraciones

- e
@\ Fowered vy maTLAS Desing by Chvistien Sive (® Generar Archivo * *.txt

Figura 45. Precaucion de Aglomeraciones en modo Online
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SISTEMA DE DETECCION DE DISTANCIAMIENTO SOCIAL
OFFLINE ONLINE

15-Feb-2023 16:56:00

.))) @

Establecer Conexion Camara IP
~
Estado de Conexion: CAMARA CONECTADA U

@ Detener Grabacidn

\| Estado de Grabacién Grabando
A\
A% Contador de Alarmas: 9

e )y e et ‘)( Silenciar Alarma

o ] e S Distanciamiento Apropiado
- v~ 0 —
-v-.- " I -'-—'- >R
- T ' - Precaucion Aglom&aciones
[ '
-7
—— -
——
e

Peligro AglomeraciTnos

‘\ Powered by MATLAB

Desing by Chastian Sive ®

Generar Archivo " “.txt ™

Figura 46. Inicio de Grabacion de Video modo Online

m Paso 10: Si se requiere la grabacion del video que se estd observando en ese instante, se
puede grabar dando “Clic” en el Boton de Iniciar Grabacion.
m Paso 11: Se verifica que el Indicador de Grabacion haya cambiado su estado a
“Grabando “después de dar “Clic” al Boton Detener Grabacion. Este detiene hasta ese

instante la grabacion y guarda el archivo de video en formato avi dentro de una carpeta
donde se almacenan todas las grabaciones realizadas por el usuario.
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Estado de Grabacion

Contador de Alarmas: 9

o) | Sienciar Alsrma

Distanciamiento Apropiado
Precaucion Aglomeraciones

Peligro Aglomeraciones

4\ £ B @ Generar Archivo ™ “.txt *

wend hy LA De

Figura 47. Detenciony Gen;era'civc')n de aréhivo de Video Grabado modo Online

m Paso 13: Se verifica el Indicador de Estado de Grabacion el cual cambia a Detenido.

m Paso 14: El archivo se guarda dentro de una carpeta especifica que contiene los archivos
grabados con anterioridad. EI nombre del archivo contiene la fecha y hora en la que se
realizo la grabacion para poder usar estos datos en el modo Offline.

m Paso 15: El Contador continua la cuenta de situaciones de contagio, sin embargo, este
tiene un limite, el cual reinicia al contador cuando las alarmas detectadas son mayores a
661079.

m Paso 16: Una vez que el Contador supera las “10” incidencias, el indicador de
Precaucién Aglomeraciones se coloca en color Gris, mientras que el indicador de Peligro
Aglomeraciones se coloca en color Rojo indicando una situacion de Contagio. Este color
se mantiene hasta que el Contador de Alarmas reinicie su cuenta. Por otro lado, al llegar
a la situacion de Peligro superando las 10 incidencias de aglomeracion se activa una
alarma auditiva que alerta tanto al operador del sistema como a las personas que se
encuentran en el lugar donde esté ubicada la camara.
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SISTEMA DE DETECCION DE DISTANCIAMIENTO SOCIAL
OFFUINE ONLINE
15-Feb-2023 16:57:02

- Establecer Conexion Camara IP
>

Estado de Conexién: CAMARA CONECTADA Q

D mcar Grabacdn @ Detener Grabacidn

Estado de Grabacion: Detenido

(. Contador de Alarmas: 10 |
*X Silenciar Alarma
i nc[aihiento Apropiado

Precaucion Aglomeraciones

nerar Archivo ™ "o ™

Figura 48. Peligro de Aglomeraciones en modo Online

m Paso 17: Si existe molestia de la alarma auditiva o, esta ya cumplié con su propdsito de
alertar a las personas, se la puede silenciar dando “Clic” en el Boton de Silenciar Alarma.

m Paso 18: Una vez obtenidos los datos por parte del algoritmo se puede generar un
archivo de texto (.txt) para el andlisis. Para esto se da “Clic” en el Boton Generar Archivo
“xt”.

m Paso 19: Se procede a abrir una ventana emergente que indica la ruta de los archivos
generados por el sistema. Se requiere colocar un nombre para el archivo a generarse.
También se debe verificar que la extension del archivo corresponda a “.txt”.

m Paso 20: Se da “Clic” en el Botdn Guardar, y se genera el archivo correspondiente.
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15-Feb-2023 16:57:02

Establecer Conexion Camara IP

tado de Conexién: CAMARA CONECTADA W

stado de Grabacion Detenado

Contador de Alarmas: 10

* X Silenciar Alarma

Distanciamiento Apropiado
Precaucion Aglomeraciones

Peligro Aglomeraciones

[ Generar Archivo ™ “.txt ]

Figura 49. Generacion de archivo txt en modo Online

m Dentro de este archivo se pueden visualizar los datos de: fecha, tiempo, distancia en
pixeles, distancia en metros, porcentaje de deteccion, estado (Peligro o Distanciados) y el
acumulador del contador en el instante medida

74



Capitulo 4

Resultados y discusion.

Para poder cubrir los 400 metros que abarcan la Av. Confraternidad, se realizaron Pruebas en
donde se identificaron los puntos de visién de la cdmara, observando que se tiene una cobertura de
aproximadamente 20 metros con una sola camara. Como se observa en la Figura 50, se requiere una

cantidad de 20 camaras para lograr cubrir el area total de la Zona Comercial.

400,29 m

Figura 50. Ubicacion de las Camaras a lo largo de la Zona Comercial de el Tambo.

Finalmente, para analizar los datos de distancias obtenidos se utilizan herramientas de software
especializado que analizan los datos generados por el sistema a partir de un archivo de texto. Los
datos para analizar son principalmente la distancia calculada entre personas y la distancia entre la

camara y el objetivo detectado.

4.1. Resultados Fiabilidad.

Para la comprobacion de los resultados se utiliza el software IBM SPSS Statistics, mismo
que permite obtener datos estadisticos de las pruebas realizadas para comprobar la fiabilidad
del sistema. En este caso se realizar varias pruebas a diferentes distancias para poder calcular
el error de la medida del sistema. Para esto se tomaron medidas de 1 y 2 metros entre per-
sonas, mientras las distancias entre la camara y las personas son de 5, 10, 15, 20 metros. A

continuacion, se presentan los resultados obtenidos para cada escenario.
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4.1.1. Escenario de Prueba 1

En esta prueba se realizaron diferentes mediciones del valor que se obtiene del sistema

al medir una distancia fija de 1 metro entre dos objetivos. Se realizaron pruebas a distancias

de camara de 5, 10, 15, 20 metros y se calcul6 el error obtenido para cada caso como se

observa en la Tabla 9.

Tabla 9. Datos Estadisticos del Error Obtenido en el Escenario de Prueba 1.

Intervalo de confianza para la

media al 95 %

N | Media .., S B — Maximo
Desviacion| grpor | Limite |  Limite  |Minimo
tipica | tipico |inferior| superior

5Sm 10 |4,8817| 3,59161 |1,13577| 2,3124 7,4510 1,07 11,74
10 m |10 |3,8498 | 2,67687 |,84650| 1,9349 5,7647 43 7,17
15m |10 |3,5290 | 2,51907 |,79660| 1,7270 | 5,3310 51 7,53
20 m |10 |12,6181| 3,44212 |1,08849/10,1558| 15,0804 7,84 18,10
Total |40 |6,2197 | 4,80436 |,75964 | 4,6831 7,7562 43 18,10

En la Figura 51, se puede observar el diagrama de caja de los datos de error obtenidos

en las mediciones de este escenario de prueba, en donde se puede verificar que existe una

media del porcentaje de error menor al 5% para distancias de cdmara de 5, 10 y 15 metros.

Sin embargo, para una distancia de 20 metros se obtuvo un porcentaje de error de 13 % con

valores méximos que llegan al 19%.
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20,00

10,0077

ErrrPorcentual

DisCam
Figura 51. Diagrama de Caja del Error en el Escenario de Prueba 1.

4.1.2. Escenario de Prueba
En esta prueba se realizaron diferentes mediciones del valor que se obtiene del sistema
al medir una distancia fija de 2 metros entre dos objetivos. Se realizaron pruebas a

distancias de camara de 5, 10, 15, 20 metros y se calculé el error obtenido para cada caso
como se observa en el Tabla 10.

Tabla 10. Datos Estadisticos del Error Obtenido en el Escenario de Prueba 2.

Intervalo de confianza

N Media Desviacion | Error ?_?;?itlz media'al_95% Minimo | Maximo
tipica tipico | Limite
inferior superior
Sm |10 4,5040 ,84587 ,26749 | 3,8989 5,1091 3,15 5,48
10m | 10| 3,3720 ,93114 ,29445 | 2,7059 4,0381 2,36 471
15m | 10| 3,8175 ,62885 ,19886 | 3,3676 4,2674 3,08 4,81
20m |10 (20,2105 12,27021 |3,88018| 11,4329 28,9881 4,25 36,30
Total | 40| 7,9760 | 9,30274 |1,47089| 5,0008 10,9512 2,36 36,30

En la Figura 52 se puede observar el diagrama de caja de los datos de error obtenidos
en las mediciones de este escenario de prueba, en donde se puede verificar que existe una
media del porcentaje de error menor al 5 % con valores maximos cercanos al 8 % para

distancias de camara de 5, 10 y 15 metros. Sin embargo, para una distancia de 20 metros se
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obtuvo un porcentaje medio de error del 17% con valores maximos que sobrepasan el
30 %.

40,007

30,00

20,009

ErrrPorcentual

10,00

= = =

004

T
Sm 10m 15m 20m

DisCam

Figura 52. Diagrama de Caja del Error en el Escenario de Prueba 2.

4.2. Comprobacién de Hipotesis.

Para la validacidn de la hipdtesis se utiliza la prueba estadistica de ANOVA, misma que
se realiza en el software IBM SPSS Statistics. Esta prueba permite evaluar los datos
obtenidos sobre observaciones multiples, perfecto para comparar las medias obtenidas, en
este caso la lectura de distancia del sistema y la distancia entre la cdmara y el objetivo.

4.2.1. Escenario de Prueba 1 Para esta prueba de hipdtesis se realizaron 10 mediciones
a diferentes distancias de la camara con respecto a los objetivos (personas) que se
encuentran a una distancia fija de 1 metro. Las distancias de la camara a estos objetivos
son: 5, 10, 15, y 20 metros.

78



Hipdtesis Nula: Ho

Ho: ul=p2 =p3=p4

Donde:

Kl media de las distancias leidas por la camara a una distancia de 5m.

K2 media de las distancias leidas por la camara a una distancia de 10m.

13 media de las distancias leidas por la camara a una distancia de 15m.

u4 media de las distancias luidas por la camara a una distancia de 20m.

Hipotesis Alternativa: H1

H1 : Existe i,j tal que pi~ yj parai,j=1,2,3,4

Tabla 11. Datos Estadisticos de las pruebas realizadas para el Escenario de Prueba 1.

Intervalo confianza

parala | Mediaal
; . N | Media - 95 o Minimo | M&ximo

Distancia con Desviacién | Error [ > 70
Respecto a la Camara tipica | tipico F—'m'_te Limite

5m 10 | 9577 | 04412 [,01395] 9261 | 9892 88 | 102

10m 10 |1,0360| ,03044 |,00962| 1,0142 1,0577 ,99 1,07

15m 10 |1,0271| ,03470 |,01097| 1,0022 1,0519 ,98 1,08

20m 10 | ,8738 ,03442 |,01088| ,8492 ,8984 ,82 ,92

Total 40 | ,9736 ,07458 |,01179| ,9498 ,9975 ,82 1,08

Los datos estadisticos obtenidos de las pruebas realizadas a las personas con un

distanciamiento de 1 metro se pueden observar en el Tabla 11 y son representados mediante

el diagrama de caja que se observa en la Figura 53, En este se puede identificar que existen

dispersiones de datos similares en distancias de 10 y 15 metros con un rango que esta

alrededor de 0.97 a 1.07 metros. Para valores de 20 metros, se observa que la mayoria de los

valores se concentran en un rango de 0.82 a 0.92 metros. Finalmente se observa que para

una distancia de 5 metros se tienen valores dispersos entre 0.88 y 1.03.
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Figura 53. Diagrama de Caja de los Datos del Escenario de Prueba 1.

Como se observa en la Tabla 12 el P valor obtenido es de 0.000 por lo que cumple con
la condicién: Pvalor = 0,000 < 0,05, es decir que significativamente las medias no son
iguales y se rechaza la hipdtesis Ho. Esto se produce debido a que existe una dispersion
demasiada elevada con respecto a las mediciones sobre todo en una distancia de 20 metros
debido a que se llega al limite de la zona de deteccion y el algoritmo comienza a cometer

una mayor cantidad de errores en esa zona.
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4.2.2. Escenario de Prueba 2

Para esta prueba de Hipdtesis se realizaron 10 mediciones a diferentes distancias de la
camara con respecto a los objetivos (personas) que se encuentran a una distancia fija de 2

metros. Las distancias de la cAmara a estos objetivos son: 5, 10, 15, y 20 metros.
Hipotesis Nula: Ho
Ho:ul=p2=p3=p4

Donde:

pl media de las distancias leidas por la camara a una distancia de 5m.
K2 media de las distancias leidas por la camara a una distancia de 10m.
u3 media de las distancias leidas por la cdmara a una distancia de 15m.
u4 media de las distancias leidas por la camara a una distancia de 20m.

Hipdteses Alternativa: Hi

Hi: Existe i, j tal que i =p, jparai,j=1,2,3,4
Los datos estadisticos obtenidos de las pruebas realizadas a las personas con un

distanciamiento

Tabla 12. ANOVA para el Escenario de Prueba 1.

Suma de cuadrados Gl Media Cuadrética F Sig.
Entre Grupos ,170 3 ,057 42974 | ,000
Dentro de Grupos ,047 36 ,001
Total 217 39

de 2 metros se pueden observar en la Tabla 12 y son representados mediante el diagrama de
caja que se observa en la Figura 54, En este se puede identificar que existen dispersiones de
datos similares en distancias de 5, 10 y 15 metros con un rango que esta alrededor de 1.85 a
1.95 metros. Para valores de distancia de 20 metros, se observa que la mayoria de los valores

se concentran en el rango de 2.10 hasta los 2.70, con una media de 2.30.
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Figura 54. Diagrama de Caja de los Datos del Escenario de Prueba 2.

Como se observa en la Tabla 13 el Pvalor obtenido es de 0.000 por lo que cumple con
la condicion: P valor = 0,000 < 0,05, es decir que significativamente las medias no son
iguales y se rechaza la hipotesis HO. Esto se produce debido a que existe una dispersion
demasiada elevada con respecto a las mediciones sobre todo en una distancia de 20 metros
debido a que se llega al limite de la zona de deteccién y el algoritmo comienza a cometer

una mayor cantidad de errores con valores muy altos con respecto al valor real.

Tabla 13. ANOVA para el Escenario de Prueba 2.

Suma de cuadrados Gl Media Cuadratica F Sig.
Entre Grupos 1,746 3 ;982 38,160 | ,000
Dentro de Grupos ,549 36 ,015
Total 2,295 39
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4.3. Resultado de Agrupacion

4.3.1. Escenario de Prueba 1

Anteriormente se realizo el estudio ANOVA en el cual se obtuvo un valor con una sig-
nificancia de 0,000 < 0,05, entonces rechazamos HO y se toma la hipétesis alternativa Hi y
mediante ese resultado podemos realzar un estudio posterior y asd podemos saber con una
clasificacion para saber que grupos de las medidas seran diferentes. Como podemos observar
en la Tabla 14.

Tabla 14. Analisis de grupos post hoc para el Escenario 1

Subconjunto para alfa =
0,05

DisCam N 1 2
15m 10 3,5290
10m 10 3,8498
5 m 10 4,8817
20 m 10 12,6181
Sig. , 763 1,000

De la misma manera se puede visualizar la agrupacion de las medias en el Figura 55, de
las cuales se tomaron en cuenta las medias obtenidas anterior mente del analisis de ANOVA.
En la Figura 55, se puede observar que se agruparon las medias de las medidas tomadas
de cAmara hacia el objetivo de 5m, 10m, 15m en el grupo 1. Asi mismo para el grupo 2 solo
estan las tomas de la distancia de 20m, claramente se visualiza una diferencia mayor debido

a que el sistema ya tienen dificultad con la resolucion de imagen gue toma a esa distancia.
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Figura 55. Agrupacion de medias.

4.3.2. Escenario de Prueba 2

i0m 15m

DisCam

20m

Anteriormente se realizo el estudio ANOVA en el cual se obtuvo un valor con una sig-

nificancia de 0,000 < 0,05, entonces rechazamos Ho y se toma la hipétesis alternativa H; y

mediante ese resultado podemos realzar un estudio posterior y as6 podemos saber con una

clasificacion para saber que grupos de las medidas serian diferentes. Como podemos

observar en el Tabla 15.

Tabla 15. Analisis de grupos post hoc para el Escenario 2

Subconjunto para alfa =
DisCam N o
1 2

15m 10 3,3720

10m 10 3,8175

5m 10 4,5040

20 m 10 20,2105
sig. ,976 1,000

De la misma manera se puede visualizar la agrupacion de las medias en el Figura 56, de las

cuales se tomaron en cuenta las medias obtenidas anterior mente del analisis de ANOVA.
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Las distancias de 5m, 10m, 15m, pertenecen al grupo 1 siendo estas con una similitud en
las medias, mientras que la medida de 20m tienen una diferencia notoria como se observa
en la Figura 56, esto se debe a que la resolucion de la imagen analizada dentro del sistema
de detencion, se distorsiona y no se tiene una buena apreciacion de las personas y esto

produce que el porcentaje de error crezca con relacion a las anteriores.

20,00+

15,001

Media de ErrrPorcentual

I T T
Sm 10m 15m 20m

DisCam
Figura 56. Agrupacion de medias
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4.4.

Una vez determinada la fiabilidad del sistema con el analisis estadistico realizado en

las secciones anteriores. Se procede al despliegue del prototipo en la Zona Comercial del

Resultados en Campo.

Tambo en Pelileo. Se coloco la camara a una altura de 3 metros y se procedio a capturar y

analizar los videos para determinar el comportamiento en campo del sistema.

SISTEMA DE DEI’ECCN?N
OFFLINE ONLINE

‘x Powered by MATLAB

DE DISTANCIAMIENTO SOCIAL

REPRODUCCION DE VIDEO
LA D=kS=r3

Desing by Chnstian Silva ®

=

Nombre del Archivo : 1.avi

15-Mar-2023 15:05:01
Seleccionar Archivo

Duracion del Video: 0 m: 26 s
Fecha del Video: tavi

(>

. Contador de Alarmas: 8

*X | Silenciar Alarma

Reproducir

Distanciamiento Apropiado
Precaucion Aglomeraciones

Peligro Aglomeraciones

Generar Archivo " "txt " |

Figura 57. Prueba 1 de Sistema Desplegado.

En la Figura 57, se puede observar el sistema en funcionamiento, el cual muestra la zona

comercial en donde se ubico el sistema. En esta imagen de prueba se observa la presencia

de cuatro falsos positivos, un falso negativo y dos personas detectadas correctamente. Los

reflejos en los vehiculos y de las ventanas provocan que existan estas fallas sin haber

personas al rededor.
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15-Mar-2023 15:11:44
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Duracion del Video: 4 m 8 s
Fecha del Video: 4av

° Reproducir
,@ Contador de Alarmas: 4

‘X Silenciar Alarma
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Peligro Aglomeraciones

‘\ Powered by MATLAB Desing by Christian Siva ® Generar Archivo " ".txt "

Figura 58. Prueba 2 de Sistema Desplegado.

En la Figura 58, se puede observar el sistema detectando siete objetos. Tres son personas
detectadas correctamente, sin embargo, al igual que el caso anterior se tienen cuatro falsos
positivos gque se produce por los reflejos que se encuentran en la zona. Se puede observar
también que la distancia entre objetivos indica que hay un correcto distanciamiento ya que

estos objetos se encuentran a una distancia de 1 metro.

SISTEMA DE DETECCION DE DISTANCIAMIENTO SOCIAL
OFFLINE ONLINE

15-Mar-2023 15:20:51

ﬁ Seleccionar Archive |

Nombre del Archivo : 5awvi
Duracion del Video: 2 m: 37 s
Fecha del Video: S.avi

© | Reproducir
(. Contador de Alarmas: 2

‘x | silenciar Alarma |

Q Distanciamiento Apropiado

REPRODUCCION DE VIDEO

Precaucion Aglomeraciones

Peligro Aglomeraciones

4\ Powered by MATLAB Desing by Christian Siva® Generar Archivo " ".txt

Figura 59. Prueba 3 de Sistema Desplegado.
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En la Figura 59, se puede observar el sistema detectando seis objetivos, los cuales estan
tres estan detectados de manera correcta. Se puede observar también que la distancia entre
los objetivos de atras que se encuentran juntos tiene el indicador de Distanciados, esto debido

a que la camara se encuentra llegando a su zona maxima de deteccion.

B3 MATLAB App

SISTEMA DE DETECCION DE DISTANCIAMIENTO SOCIAL

OFFLINE ONLINE

15-Mar-2023 15:24:52

REPRODUCCION DE VIDEO Seleccionar Archivo

R Nombre del Archivo : 5 avi

Duracion del Video: 2 m: 37 s
Fecha del Video: S5.avi

° Reproducir

. Contador de Alarmas: 8
< X | Silenciar Alarma

Distanciamiento Apropiado

Precaucion Aglomeraciones

Peligro Aglomeraciones

& Powered by MATLAB Desing by Christian Siva (® Generar Archivo " “.txt

Figura 60. Prueba 4 de Sistema Desplegado.

En la Figura 60, se puede observar el sistema detectando cinco objetivos, los cuales tres
estan detectados de manera correcta, sin embargo, se tiene dos falsos positivos, debido a los
reflejos generados por los vidrios. Se puede observar también que la distancia entre los obje-
tivos de atras que se encuentran juntos tiene el indicador de Peligro.
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Figura 61. Prueba 5 de Sistema Desplegado.

En la Figura 61, se puede observar el sistema detectando siete objetivos, los cuales estan
detectados tres estan detectados de manera correcta. Se tiene un falso negativo y tres falsos positivos,
ya que la deteccion de una de las personas que se encuentra junto al vehiculo no se realizd, y se han
colocado cajas adicionales que no corresponden a ningln objeto valido. Se puede observar también
que la distancia entre los objetivos posee el indicador de Peligro, ya que se observa que la distancia

entre ellos es menor a 1.5 metros
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Capitulo 5
Conclusiones y Recomendaciones

5.1. Conclusiones

Se puede afirmar con la realizacion del presente trabajo de investigacién que se puede
realizar un sistema de deteccion del distanciamiento entre personas a bajo costo y que puede
ser implementado en varios lugares donde exista alta afluencia de personas. Los
conocimientos técnicos aplicados en el disefio del sistema son coherentes con lo estudiado
durante diversas ramas de la carrera de Electronica y Telecomunicaciones.

Como se ha podido observar en el desarrollo de esta investigacion se ha logrado obtener un
sistema fiable para poder detectar la presencia de personas, sino que también permite el
calculo de la distancia entre estos objetivos utilizando el software Matlab como principal
herramienta para cumplir con el objetivo principal. Por lo que, una vez cumplidos todos los

objetivos de estudio del proyecto se puede concluir lo siguiente:

m Se estudio cada uno de los algoritmos de inteligencia artificial existentes que permiten
la deteccidn de personas, y se establecio que el mas efectivo para el disefio del sistema

en base a las pruebas preliminares es el algoritmo ACF de CALTECH.

m Se logrd la estimacion de la distancia entre objetivos, utilizando calculos matematicos
basicos que permitieron conseguir al sistema un porcentaje de error promedio del 12 %,
el cual consideramos aceptable debido a que no existen prototipos o estudios previos

que indique una base de error minima para este tipo de proyectos.

m En las pruebas realizadas, se obtuvieron mejores resultados y méas estables para dis-
tancias de caAmara a objetivo de 5, 10 y 15 metros, las cuales se encuentran en valores
menores del 10 % por lo que se afirma que el sistema puede detectar de una mejor
manera cuando los objetivos se encuentran mas lejos, esto se debe a las imagenes de

entrenamiento de la base de datos CALTECH que son de menor tamafio.

m Se afirma que el sistema es fiable en la mayoria de los casos debido a la comprobacién
de hipdtesis realizada por ANOVA, ya que indica que la estimacion que realizamos
de distancia entre personas no depende de la distancia de la camara a dichos objetivos,
esto se cumplio en todos los casos excepto para una distancia de 20 metros en donde

los datos obtenidos en las pruebas indicaron Unicamente para este caso las medias no
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son significativamente iguales.

m Al desplegar el sistema en el area comercial de Pelileo - El Tambo, se pudo comprobar
que la alerta auditiva pudo persuadir a las personas que se encontraban transitando por

el sector e incumplian el distanciamiento social.

m Se pudo comprobar que el sistema, pese al tener una estabilidad aceptable, cuando
exista multitud de alta densidad, las personas se superponen entre si, por lo que es
bastante dificil distinguir a las personas de manera confiable, también tiene incidencias
bajas de falsos positivos cuando existen prendas de vestir cerca del cuadro de visién
de la imagen, asi como cuando existe algin objeto reflejante que puede confundir al

sistema.

5.2. Recomendaciones

En el proceso de la elaboracion del presente trabajo de investigacion, se ha logrado iden-
tificar posibles ramificaciones que pueden complementar o escalar al sistema implementado.
Como continuacion directa del trabajo actual se pueden realizar pruebas masivas en diferen-
tes puntos de la ciudad de Ambato para poder determinar una base de datos en donde se

pueda detectar y prevenir puntos de aglomeraciones de manera predictiva.

Por otro lado, se puede recomendar complementar el estudio realizando sistemas
parecidos con otro tipo de algoritmos de inteligencia artificial como los mencionados en este
proyecto para determinar una base de datos y delimitar los errores en este tipo de proyectos

para futuras implementaciones.

Finalmente, el sistema puede ser modificado e implementado en la industria 4.0, para
poder controlar el flujo de personal que existe dentro de la planta industrial, asi como en
aplicaciones de seguridad industrial en donde los operadores requieran estar a cierta distan-

cia de un objetivo y el supervisor pueda controlar, advertir y prevenir algun accidente.
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ANexos

A.1. Datos generados por el Sistema

CistanciaCamaraObjett!

w n n a ua

CistarciaFeal

0,5

15

2,5

0,5

15

2,5

0,5

15

2,5

0,5

15

2,5

0,5

15

2,5

Distarte i aPisel a Cist anti aM etrn: E stad o

116,9264
173,2532
232,0324
295,9654
355,139
409,0916
113,3401
165,4992
247,9751
300,7SS9
364,5902
405,6324
129,3043
184,1359
236, AS
302,9355
341,5562
413,6618
113,0525
181,6105
235,4436
299,8251
347,2313
AS, 2947
118,6239
178,0402
239,424
293,3291
343,8129

396,6246

0,45833 pefigro
0,83818 peligro
1,357 peligre
1,8551 distanciados
2,3174 distanciEdzs
2,7377 distanciados
Q46835 peligro
0,83769 peligro
1,431 peligro
1,893 distanciados
2,3906 d i sta nc i ados
2,7107 distanciEdzs
0,55537 paliare
0,93306 peljgro
1,3903 pE 1 igro
1,9097 distanciados
2,2109 dEta nejados
2,3124 d i stanc i ados
0,42861 pefigro
0,96336 peljgro
1,3833 peligre
1,8862 distanciados
2,2552 distanciEdzs
2,7393 distanciados
0,47207 peligre
0,93551 pEli*rz
1,4143 peljgro
1,8738 d i stanc i ados
2,2285 distanciados

2,6405 distanciEdzs

%Detecciones Base Dato
40,8863
72,5846
63,5031
84,3217
62,181-
35,2995
78,6571
78,7033
73,5432
80,9391
54,2613
82,3365
9CJ8443
54,6165

46,543
53,3656
83,86-3
57,77-3
62,9933
46,6239
73,9229
42,0023
57,9798
96,9527

67,267
93,8041
87,8106
83,4457
60,5183

57,461
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10 1 195, +943 1,0717|pe igio 57,8059
10 1 194,0224 1,0602pe igro 60,0079
10 1 185,238 0/99166|pe igrc 45.8559
10 1 185,7517 0,99566|pe igru 40.0979
10 1 188,437 1,017|pe igrc 91.9206
10 1 194,8349 1,0665|pe igru 98,0296
10 1 194,6718 1,0652pe igrc 62,48
10 1 190,9331 1,0361)pe igru 67,2285
10 1 192,1C54 1,0452)pe igru 78,136
10 1 187,6366 1,0104|pe igru 93,6352
10 2 308,4595 1,9528distanciado: 75.2668
10 2 305,2383 1,9277|distanciado: 81.3072
10 2 306,3611 1,9364|distanciado: 51,5648
10 2 302,4449 1,9059distanciado: 97,9873
10 2 306,115 1,9501|distanciado: 96,4777
10 2 303,2614 1,9122(distanciado: 53.6689
10 2 302,8135 1,9087|distanciado: 63,6252
10 2 306,2276 1,951|distanciado: 91.8559
10 2 306,184 1,9506|distanciado: 59.1714
10 2 305,5685 1,9302(distanciado: 55,283

15 1 186,9621 1,0051)pe igru 55,0126

15 1] 195,9591 1,0753pe igru 43,8493

15 1 185,0131 0,9899pe igro 85,8979

15 1 188,5138 1,0172)pe igru 66,0872

15 1 192,0635 1,0449|pe igru 58,8506

15 1 184,1756 0,98337|pe igro 76,56

15 1 193,7367 1,0579pe igro 90,7835

15 1 193,7904 1,0584pe igru 48,4556

15 1 193,1035 1,053pe igro 46,2653

15 1 184,466 0,98563|pe igro 79,4758

15 2 306,6107 1,9384(distanciado: 43,6235

15 2 303,6319 1,9151|distanciado: 74,2167

15 2 305,0314 1,926/distanciado: 65,5886

15 2 302,9775 1,91distanciado: 84,1

15 2 305,9002 1,9328distanciado: 48,9703

15 2) 305,2472 1,9277\distanciado: 72,1897

15 2 303,1098 1,9111distanciado: 81,2148

15 2 306,2089 1,9352(distanciado: 62,2416

15 2 306,3486 1,9363distanciado: 79,7166

15 2 302,188 1,9089distanciado: 68,2037
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20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20

20
20
20

20
20

NN N NN R P B B B B B R Rk R

N

170,427
174,0938
173,9631
166,0169
168,6972
171,0227
176,2531
173,0464
163,1078
164,6301
403,6401
328”777
350,8617
325,3962
397,5203

407,5911
394,9073
348,4791

353,413
353,3552

0,87613pe igrc
0,90473pe igrc
0,90371pe igrc
0,84173pe igru
0,86264 pe igrc
0,88078pe igru
0,92157pe igrc
0,89656 pe igrc
0,81904 pe igru
0,8313pe igrc
2,6952distanciado;
2,1066 distanciado;
2,2835distanciado;
2,0849distanciado;
2,6475distanciado;

2,726distanciado;
2,6271distanciado;
2,2649distanciado;

2,3034distanciado;
2,303distanciado;

99,0956
94,7801
91,1224
70.2892
80,9518
79.4647
68,6457
50,1114
82,7232
93,9758
56,2515
46,6792
83,6333
49,8896
90,3779

56,1816
71,3404

79,6346

95,6008
54,8013
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A.2. Cbdigo del Programa

classdef Aplicacionl < matlab.apps.AppBase

% Properties that correspond to app components properties (Access = public)
UIFigure matlab.ui.Figure

SISTEMADEDETECCINDEDISTANCIAMIENTOSOCIALPanel matlab.ui.container.Panel

TabGroup matlab.ui.container. TabGroup
OFFLINETab matlab.ui.container.Tab
Image_15 matlab.ui.control.Image
Image_14 matlab.ui.control.Image

DesingbyChristianSilvaLabel Powe

redbyMATLAB Label
SilenciarAlarmaButton

matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Button

Image_6 matlab.ui.control.Image
GenerarArchivotxtButton matlab.ui.control.Button
ddmmaal abel matlab.ui.control.Label
FechadelVideoLabel matlab.ui.control.Label
Image_4 matlab.ui.control.Image
Image_3 matlab.ui.control.Image

PeligroAglomeracionesLabel
PrecaucinAglomeracionesLabel
DistanciamientoApropiadoLabel
duracionvideoLabel_4

matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Label

segundosLabel matlab.ui.control.Label
duracionvideoLabel_2 matlab.ui.control.Label
FechayHoraActualLabel matlab.ui.control.Label
minutosLabel matlab.ui.control.Label
DuracindelVideoLabel matlab.ui.control.Label
Image_2 matlab.ui.control.Image
Image matlab.ui.control.Image
SeleccioneunArchivoaviLabel matlab.ui.control.Label
NombredelArchivoLabel matlab.ui.control.Label
SeleccionarArchivoButton matlab.ui.control.Button
Lamp 2 matlab.ui.control.Lamp
Lamp33 matlab.ui.control.Lamp
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Lamp

Label
ContadordeAlarmasLabel
ReproducirButton

UlAxes

ONLINETab

Image_17

Image_16

DesingbyChristianSilvaLabel_2 Powe re d

byHAT LABLabel_2
Image_13
Image_12
DetenerGrabacinButton

IniciarGrabacinButton DetenidoLabel

EstadodeGrabacinLabel

GenerarArchivotxtButton_2
PeligroAglomeracionesLabel_2
PrecaucinAglomeracionesLabel_2
DistanciamientoApropiadoLabel_ Image_|I

SilenciarAlarmaButton_2

ContadordeAlarmasLabel_2 Image_16

Image_9
Image_8

FechayHoraActualLabel_2

Image_7

Lamp_6
DesconectadoLabel
EstadodeConexinLabel
Lamp2_2

Lamp_4

Lamp_3

Label 2

matlab.ui.control.Lamp
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Button
matlab.ui.control.UIAxes
matlab.ui.container.Tab
matlab.ui.control.Image
matlab.ui.control.Image
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Image
matlab.ui.control.Image
matlab.ui.control.Button
matlab.ui.control.Button
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Button
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Image
matlab.ui.control.Button
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Image
matlab.ui.control.Image
matlab.ui.control.Image
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Image
matlab.ui.control.Lamp
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Label
matlab.ui.control.Lamp
matlab.ui.control.Lamp
matlab.ui.control.Lamp
matlab.ui.control.Label

100



EstablecerConexinCmaralPButton matlab.ui. control. Button
UlAxes_2 matlab.ui. control. UlAxes

end

% Callbacks that handle component events methods (Access = private)

% Code that executes after component creation function startupFcn(app)

end

ele

clear all

ciose all

global fecha contnombrearch contnombrearch=0;
fecha=datetime(noWj"ConvertFrom'j"datenum"); fechastr=datestr(date);
aplicacion. FechayHoraActualLabel. Text=fechastr;

app. FechayHoraActualLabel 2. Text=fechastr;

% Button pushed function: ReproducirButton
function ReproducirButtonPushedfappj event)

global videoPath video inicio matrizDatos distancia estado deteccién player
%Lectura del video dentro de la carpeta

[y, Fs] = audioread(‘alerta.mp3');

player = audioplayer (y, Fs);

videoReader = vision. VideoFileReader(videoPath);

inicio=0;

matrizDatos= [];

~Posicién en la pantalla del reproductor de video

videoPlayer = vision. VideoPlayerC’Position”, [300 100 1000 500]);
%CREA EL OBJETO DETECTOR PARA LA deteccién de personas mediante algoritmo RED DE CANALES
AGREGADOS C %DE DATOS DE CALTECH

detector = peopleDetectorACF("caltech-50x21");

acumulador=0;
actual=0;
tnediav=0;
mediah=0;
«hile ~isDcne(videeReader)
«MIENTRAS EL VIDEO SE PUEDA REPRODUCIR SE ALMACENA CADA FRAME EN UNA / VARIABLE PARA LA
DETECCIPON DE PERSONAS
aux=0;
fecha=datetime(now,"ConvertFrom","datenum");
fechastr-detestr (-Fecha);
app. FechayHoraActualLabel. Text=fechastr;
trame = step(videoReader);
I-double(trame);
frame2=readFrame(video); actial=video.CurrentTime;
[bboxeSjSeores] = detectCdetector,);
/ EXTRAE LOS DATOS DE PUNTUACION ¥ LIMITES DONDE SE PUEDA DETECTAR A UNA «PERSONA
DENTRO DEL FRAME ANALIZADO “I" Y EL DETECTOR CREADpR! cond=zeros (size (bboxes, 1),1);
/ i\VALOR AUXILIAR DEPENDIENDO DE CUANTAS PERSONAS DETECTO EN if ~isempty(bboxes)
for i=l:(size(bboxes,)-1) EL FRAME
for j=(i+l):(size(bboxes;l)-) disl_v=abs(bboxes(ijl)+bboxes(ij3)-bboxesfjjl)) «CALCULA LA DISTANCIA
VERTICAL DE PIXELES ENTRE «ANALIZADA Y LA CAJA, i
MAS  PROXIMA  dis2_v=abs(bboxes(j,l)+bboxes(j,3)-LA CAJA DE DETECCION
bboxes(ij1)) mediav=(disl_v+dis2_v)/2;
«CALCULA UNA DISTANCIA AUXILIAR ENTRE CATAS disih=abs(bboxes(i,2)-bboxes (i ,2));
/ {CALCULA LA DISTANCIA HORIZONTAL ENTRE LAS CAIAS PROXIMAS dis2_h=abs(bboxes(ij2)
+bboxes(ij4)-bboxesfjj 2)-bboxes (j j4)); mediah=(dis|_h+dis2_h) /2;
dista ncia=sqrt (niediah™2+mediav'"2);
«CALCULA LA DISTANCIA HORIZONTAL ENTRE LAS CAIAS PROXIMAS
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if ((disl_v<75 || dis2_v<40)&&(disl_h<40 || dis2_h<75)) cond(i)=cond(i)+l; cond(j)=cond(j)+l;
%Sl LA DISTANCIA ENTRE LOS PIXELES ES MENOR XMENOR QUE 50
HORIZONTALMENTE SE DETERMINA XEXISTE DISTANCIAMIENTO ENTRE ESAS
PERSONAS aux=(aux+l) /2; IQUE 75 Y
estado=" No Distanciados"; QUE NO
else
cond(i)=cond(i)+0; aux=(aux+0) /2; estado="Distanciados";
XCONDICION EQUIVALENTE A DISTANCIADOS end
deteccion = mean(scores);
end
end end I=insertObjectAnnotation (1,"rectangle"s bboxes((cond>0), :),"Peli I=insertObjectArmotation
(Ilj"rectangle”, bboxes((cond==0), :)/'Dis XCOLOCA RECTANGULOS DE COLOR PARA DIFERENCIAR ENTRE
DISTANCIADOS Y NO “DISTANCIADOS step (videoPlayer, 1); imshow .gro", ‘color'," r');
(IljParent’, app. UlAxes); itanciados",'color','g’);
XPASA AL SIGUIENTE FRAME acuuiulador=acumulador+aux;
acumuladorentero=round(acumulador); app. Label. Text=num2str(acumuladorentero); datcs= [fechastr distancia
estado acumuladorentero deteccion]; %matrizDatos= [matrizDatos; datos];
if (acumulador>4) &&(acumulador<10)
play(player);
app.Lamp2.Color="white*;
app, Lamp. Color='white'; app, Lamp33.Color="yellow’.

elseif acumulador>10
app. Lamp2.Color='white'; app, Lamp.Color="red'; app, Lamp33.Color="white'; acumulador=0.

else
app. Lamp2.Color='green’.
app, Lamp.Color='white'; app, Lamp33.Color='white’.
end
end
release(videoReader).
release(videoPlayer); acuinulador=0.
end

% Button pushed function: SeleccionarArchivoButton function SeleccionarArchivoButtonPushed (app, event)
global videoPath video inicio tipos= {* *.mp4; *.avi};
[file, path] =uigetfile(tipos).
if isequal(file,0) i
app. SeleccioneunArchivoaviLabel. Text="NO SE HA SELECCIONADO NINGUN ARCHIVO";
else
videoPath=fullfile(pathifile).
app. SeleccioneunArchivoaviLabel. Text=file; app. OFFLINETab.OuterPosition.
video=VideoReader(videoPath); dur=video. Duration/60.
durm=fix(dur).
app. minutosLabel.Text=num2str(durm).
durs=round(abs(durm-dur) *60).
app, segundosLabel. Text=num2str(durs);
fechvideo=strsplit (file,
app, ddmmaalabel. Text=fechvideo(l);
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end
end

% Button pushed function: EstablecerConexinCmaralPButton function EstablecerConexinCmaralPButtonPushed
(appj event)
global videoPath video inicio matrizDatosON distancia estado deteccion player cam jjLectura del video dentro
de la carpeta cam = ipcam(‘http://192.168.188.11:8080/video");
estadocam=l;
app. Lamp_6. Color="green’; app. DesconectadoLabel. Text="CAMARA CONECTADA’;
videoPlayer = vision. VideoPlayer ("Position”, [300 100 1000 500])
%CREA EL OBJETO DETECTOR PARA LA deteccion de personas mediante  algoritmo RED DE CANALES AGREGADOS C
%DE DATOS DE CALTECH
detector = peopleDetectorACF("caltech-50x21");
[y, Fs] = audioread('alerta.mp3');
player = audioplayer (y, Fs);
inicio o;
matrizDatosON= [];
acumulador=0;
actual=0; mediav=0;
mediah=0; distanciametros=0;
estadocam==
aux=0;
fecha=datetime(non,"ConvertFrom"datenum"); fechastr=datestr (fecha);
app. FechayHoraActualLabel 2. Text=fechastr.
trame = snapshot(cam).
I=double (trame).
[bboxeSjSCores] = detect (detector, 1);
/ iEXTRAE LOS DATOS DE PUNTUACION Y LIMITES DONDE SE PUEDA DETECTAR A UNA
iiPERSONA DENTRO DEL FRAME ANALIZADO “I” Y EL DETECTOR CREADOR!! cond=zeros (size
(bboxes, 1),1);

if ~isempty(bboxes)
for i=l:(size (bboxes, 1)-I)
for j=(i+) :(size (bboxes, I) 1)
disl_v=abs (bboxes (i, I) +bboxes(i,3)-bboxes{j,1)) / {CALCULA LA DISTANCIA VERTICAL
DE PIXELES ENTRE / jANALIZADA Y LA CAJA MAS LA CAJA DE DETECCION
PROXIMA dis2_v=abs (bboxes (j, 1) +bboxes(j,3)-
bboxes(i_,1)) mediav= (dis| v+dis2 v) /2;
| iCALCULA UNA DISTANCIA AUXILIAR ENTRE CAJAS disl_h=abs(bboxes(i,2)-
bboxes(j,2));
iiCALCULA LA DISTANCIA HORIZONTAL ENTRE LAS CAJAS PROXIMAS
dis2_h=abs(bboxes(i,2) +bboxes(i;4)-bboxes(jj2)-bboxes(jj4)); mediah=(disl_h+dis2_h) /2;
distancia=sqrt(mediah”2+mediav*2); distanciametros=0.S078*distancia-0.4532;
if distanciametroscl.5
estadc="No Distanciados";
else
estadc="Distanciados";
end
/iCALCULA LA DISTANCIA HORIZONTAL ENTRE LAS CAJAS PROXIMAS if ((disl_v<75
|| dis2_v<40)&&(disl_h<40 || dis2_h<75)) cond(i)=cond(i)+I; cond(j)=cond(j)+;
SiSI LA DISTANCIA ENTRE LOS PIXELES ES MENOR %MENOR QUE 50
HORIZONTALMENTE SE DETERMINA QUE NO {iEXISTE DISTANCIAMIENTO
ENTRE ESAS PERSONAS!! aux=(aux+l) /2; QUET75Y
estadc="No Distanciados";
else
cond(i)=cond(i)+0; aux=(aux+0) /2; estadc="Distanciados";
{iCONDICION EQUIVALENTE A DISTANCIADOS
end
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deteccion = mean(scores); end
end end I=insertObjectAnnotation (I,"rectangle”, bboxes((cond>0), :),” Peli I=insertObjectAnnotation (I,
“rectangle”, bboxes((cond==0), :), "Dis «COLOCA RECTANGULOS DE COLOR PARA DIFERENCIAR ENTRE
DISTANCIADOS Y NO «DISTANCIADOS . gro",'color','r");
step (videoPlayer, I); itanciados",'color',’g");
outpict = imfuse (I, frame,'blend’); imshow (outpict,'Parent’, app. UIAxes_2);
acumulador=acumulador+aux; acumuladorentero=round(acumulador);
app. Label_2. Text=num2str(acumuladorentero); datos= [fechastr distancia estado acumuladorentero deteccion];
matrizDatosON= [matrizDatosON; datos];
if (acumulador>4) &&(acumulador<10) play(player);
app. Lamp_3. Color='white’.
app. Lamp_4. Color='white’.
app. Lamp2_2. Color="yellow’.
elseif acumulador>10
app. Lamp2_2. Color='white’.
app. Lamp_4. Colo r="red".
app. Lamp_3. Color="white'; acumulador=0.
else
app. Lamp_3. Color="green’.
app. Lamp2_2. Color='white’.
app. Lamp_4. Color='white’.
end
end
release(videoPlayer); acumulador=0.
end

% Button pushed function: GenerarArchivotxtButton function GenerarArchivotxtButtonPushed (app, event) global
contnombrearch matrizDatos contnombrearch=contnombrearch+l.
tablaDatos=array2table (matrizDatos,"VariableNames”, ["Hora","dis [nombrearchivotxt, direccionarchivotxt]=uiputfile
("*.txt',"Guard writetable (tablaDatos, [direccionarchivotxt nombrearchivotxt],"Delimitert matrizDatos= [J;

end tancia","estado", "acumuladorentero”, "m ar
Comao");
% Button pushed function: SilenciarAlarmaButton function \t");
SilenciarAlarmaButtonPushedfapp, event)
global player
stop(player)
end

% Button pushed function: IniciarGrabacinButton function IniciarGrabacinButtonPushed (app, event) global detener cam
imagenaux vidWriter app. DetenidoLabel. Text='"Grabando'; detener=.

vidWriter = VideoWriter('aaaa.avi'); open(vidWriter).

while detener==

imagenaux = snapshot(cam); writeVideo (vidWriter, imagenaux); end
end

% Button pushed function: DetenerGrabacinButton function DetenerGrabacinButtonPushed (app, event) global detener
cam imagenaux vidWriter app. DetenidoLabel. Text='Detenido’; writeVideo (vidWriter, imagenaux);
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detener=0;
clear cam
end

% Button pushed function: GenerarArchivotxtButton 2

function GenerarArchivotxtButton_2Pushed(app, event)
global contnombrearch matrizDatosON
contnombrearch=contnombrearch+1;
tablaDatos=array2table(matrizDatosON, "VariableNames", ["Hora", "distancia”, "estado","acumuladorentero”
[nombrearchivotxt,direccionarchivotxt]=uiputfile('*.txt","Guardar Como");
writetable(tablaDatos, [direccionarchivotxt nombrearchivotxt],"Delimiter”,"\t");
matrizDatosON=[];

end

% Button pushed function: SilenciarAlarmaButton_2
function SilenciarAlarmaButton_2Pushed(app, event)
global player
stop(player)
end
end

% Component initialization
methods (Access = private)

% Create UIFigure and components
function createComponents(app)

% Get the file path for locating images
pathToMLAPP = fileparts(mfilename('fullpath'));

% Create UIFigure and hide until all components are created
app.UIFigure = uifigure('Visible', 'off');
app.UIFigure.Position = [100 100 884 467];
app.UIFigure.Name = "MATLAB App';

% Créate SISTEMADEDETECCINDEDISTANCIAMIENTOSOCIALPanel app.
SISTEMADEDETECCINDEDISTANCIAMIENTOSOCIALPanel = uipanel.UIFigure); )

(app app.EMA DE DETECCION DE
SISTEMADEDETECCINDEDISTANCIAMIENTOSOCIALPanel.Title = 'SISTDISTANCIAMIENTO S rial Black’;
app. 'bold";
SISTEMADEDETECCINDEDISTANCIAMIENTOSOCIALPanel.FontName =-35 881 503];

‘A app.
SISTEMADEDETECCINDEDISTANCIAMIENTOSOCIALPanel.FontWeight = app.
SISTEMADEDETECCINDEDISTANCIAMIENTOSOCIALPanel.Position = [1

% Create TabGroup
app. TabGroup = uitabgroup (app. SISTEMADEDETECCINDEDISTANCIAMIENTOSOCIALPanel).
app. TabGroup.Position = [11 880 482],

% Create OFFLINETab
app. OFFLINETab = uitab (app. TabGroup),
app. OFFLINETab.Title = 'OFFLINE’.

% Create UlAxes

app. UlAxes = uiaxes (app. OFFLINETab).

title (app. UlAxes, 'REPRODUCCION DE VIDEO")
app. UIAxes.XTick =].

app. UIAxes.YTick =[].

app. UlAxes.Position =[5 59 509 397],

% Create ReproducirButton

app. ReproducirButton = uibutton (app. OFFLINETab, 'push'}.

app. ReproducirButton.ButtonPushedFcn = createCallbackFcn (app, @RepnoducirButtonPushed, true); app.
ReproducirButton.FontWeight = 'bold’.

app. ReproducirButton.Position = [668 300 100 23].

app. ReproducirButton.Text = 'Reproducir’.

% Create ContadordeAlarmasLabel

app. ContadordeAlarmasLabel = uilabel (app. OFFLINETab);
app. ContadordeAlarmasLabel.FontSize = 20;

app. ContadordeAlarmasLabel.FontWeight = 'bold’;
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app. FechayHoraActualLabel.FontWeight = ‘bold";
app. FechayHoraActualLabel.Position = [600 431 251 26];
app. FechayHoraActualLabel. Text = 'Fecha y Hora Actual’;

% Create duracionvideoLabel_2

app. duracionvideoLabel_2 = uilabel (app. OFFLINETab);
app. duracionvideolLabel_2. HorizontalAlignment = 'center’;
app. duracionvideoLabel_2. Position = [691 349 25 22];
app. duracionvideoLabel_2. Text ='m:";

% Create segundosLabel

app. segundosLabel = uilabel (app. OFFLINETab);
app. segundosLabel.HorizontalAlignment = 'center’;
app. segundosLabel.Position = [715 349 32 22];
app. segundosLabel. Text = '0";

% Create duracionvideoLabel_4

app. duracionvideoLabel_4 = uilabel (app. OFFLINETab);
app. duracionvideoLabel_4. HorizontalAlignment = ‘center’;
app. duracionvideoLabel_4. Position = [746 349 25 22];
app. duracionvideoLabel_4. Text ='s";

% Create DistanciamientoApropiadoLabel

app. DistanciamientoApropiadoLabel = uilabel (app. OFFLINETab);
app. DistanciamientoApropiadoLabel.FontSize = 18;

app. DistanciamientoApropiadoLabel.FontWeight = 'bold';

app. DistanciamientoApropiadoLabel.Position = [612 196 241 23];

app. DistanciamientoApropiadoLabel. Text = 'Distanciamiento Apropiado

% Create PrecaucinAglomeracionesLabel

app. PrecaucinAglomeracionesLabel = uilabel (app. OFFLINETab);
app. PrecaucinAglomeracionesLabel.FontSize = 18;

app. PrecaucinAglomeracionesLabel.FontWeight = 'bold’;

app. PrecaucinAglomeracionesLabel.Position = [612 143 249 23];
app. PrecaucinAglomeracionesLabel. Text = 'Precaucion Aglomeraciones' % Create
PeligroAglomeracionesLabel

app. PeligroAglomeracionesLabel = uilabel (app. OFFLINETab);
app. PeligroAglomeracionesLabel.FontSize = 18;

app. PeligroAglomeracionesLabel.FontWeight = 'bold’;

app. PeligroAglomeracionesLabel.Position = [612 88 216 23];

app. PeligroAglomeracionesLabel. Text = 'Peligro Aglomeraciones ';

% Create Image_3

app.Image_3 = uiimage(app.OFFLINETab);

app.Image_3.Position = [546 259 35 31];

app. Image_3. ImageSource = fullfile (pathTOMLAPP, alarmaicon.png’).

% Create Image_4

app.Image_4 = uiimage(app.OFFLINETab);

app.Image_4.Position = [552 431 55 27];

app.Image_4.ImageSource = mFullfile(pathTOMLAPP; ‘dateicon.png’);

% Create FechadelVideolLabel
app.FechadelVideoLabel = uilabel(app.OFFLINETab);
app.FechadelVideoLabel.HorizontalAlignment = ‘center";
app.FechadelVideoLabel.FontWeight = 'bold’;

app. FechadelVideoLabel.Position = [529 328 104 22];
app. FechadelVideoLabel.Text = 'Fecha del Video: *;

% Create ddmmaaLabel
app. ddmmaalabel = uilabel (app. OFFLINETab); app. ddmmaalabel.Position = [668 328 163 22]; app.
ddmmaalabel. Text = 'dd - mm - aa’;

% Create GenerarArchivotxtButton

app. GenerarArchivotxtButton = uibutton (app. OFFLINETab, 'push’); app.
GenerarArchivotxtButton.ButtonPushedFcn - createCallbackFcn app. (app, @GenerarArchivotxtButtonPushed
GenerarArchivotxtButton.FontWeight = 'bold’;

app. GenerarArchivotxtButton.Position = [627 45 154 23]; app. GenerarArchivotxtButton.Text = 'Generar

Archivo " *.txt
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% Create ImageO

app.Image_6 = uiimage(app.OFFLINETab);

app.Image_6.Position = [619 233 45 21];

app.Image_6.ImageSource = fullfilefpathTOMLAPP;j 'silencio.png’) % Create SilenciarAlarmaButton

App. SilenciarAlarmaButton = uibuttoniapp. OFFLINETab, 'push’) ;

App. SilenciarAlarmaButton.ButtonPushedFcn = createCallbackFcn (app, @ SilenciarAlarmaButtonPushed I, tru.
App. SilenciarAlarmaButton.FontWeight = 'bold’ ;

App. SilenciarAlarmaButton.Position = [669 232 110 23] ;

App. SilenciarAlarmaButton.Text = 'Silenciar Alarma’ ;

% Create PoweredbyAATLABLabel app. PoweredbyMATLABLabel = uilabel (app. OFFLINETab) ; app. Powe
redbyMAT LAB Label.FontAngle = ‘italie’ ;

app. PoweredbyMATLABLabel.Position = [53 39 119 22]; app. Poweredby MATLABLabel. Text = 'Powered by
MATLAEI".

% Create DesingbyChristianSilvaLabel

app. DesingbyChristianSilvaLabel = uilabel (app. OFFLINETab).
app. DesingbyChristianSilvaLabel.FontAngle = "italic’.

app. DesingbyChristianSilvaLabel.Position = [341 39 139 22].

app. DesingbyChristianSilvaLabel. Text = 'Desing by Christian Silva’.

% Create Image_14

app. | inage_14 = uiimage (app. OFFLINETab).

app. Image_14. Position = [-1 37 55 27].

app. Image_14. ImageSource = fullfile (pathToMLAPP,'Matlab.png’).

% Create Image_15 app. Image_15 = viimage (app. OFFLINETab); app. Image_15. Position = [466 42 4S 18].
app. Image_15. ImageSource = fullfile (pathToMLAPP, 'Copyright.png % Create ONLINETab

% Create ONLINETab
app. ONLINETab = uitab (app. TabGroup).
app. ONLINETab.Title = 'ONLINE’.

% Create UlAxes_2

app. UlAxes_2 = uiaxes (app. ONLINETab).
title (app. UlAxes_2, 'VIDEO EN VIVO')
app. UlAxes_2. XTick = [].

app. UlAxes_2. YTick = [].

app. UlAxes_2. Position = [4 60 502 394].

% Create EstablecerConexinCmaralPButton

app. EstablecerConexinCmaralPButton = uibutton (app. ONLINETab, 'push’).

app. EstablecerConexinCmaralPButton.ButtonPushedFcn = createCallbackFcn (app, @EstablecerConexinCmara
app. EstablecerConexinCmaralPButton.FontWeight = 'bold’.

app. EstablecerConexinCmaralPButton.Position = [627 400 198 23];

app. EstablecerConexinCmaralPButton.Text = 'Establecer Conexion Camara IP";

% Create Label_2

app. Label_2 = uilabel (app. ONLINETab).
app. Label_2. Tag = 'alarma’.

app. Label_2. HorizontalAlignment - 'center’.
app. Label_2. FontSize = 20.

app. Label_2. FontWeight = 'bold’.

app. Label_2. Position = [808 271 38 26].
app. Label_2. Text - '0".

% Create Lamp_3
app. Lamp_3 = uilamp (app. ONLINETab).
app. Lamp_3. Position = [543 191 43 43].

% Create Lamp_4

app. LampA = uilamp (app. ONLINETab).
app. Lamp_4. Position = [542 82 46 46].
app. Lamp 4. Color =[11 1];

107



% Create Lamp2_2

app. Lamp2_2 = uilamp (app. ONLINETab).
app. Lamp2_2. Position = [543 138 43 43].
app. Lamp2_2. Color =[1 1 1].

% Create EstadodeConexinLabel

app. EstadodeConexinLabel = uilabel (app. ONLINETab).
app. EstadodeConexinLabel.FontWeight = ’bold’.

app. EstadodeConexinLabel.Position = [567 367 125 22];
app. EstadodeConexinLabel. Text = 'Estado de Conexion:';

% Create DesconectadoLabel

app. DesconectadolLabel = uilabel (app. ONLINETab); app. DesconectadoLabel.HorizontalAlignment = ‘center’;
app. DesconectadolLabel.Position = [691 367 138 22];

app. DesconectadolLabel. Text = 'Desconectado’;

% Create Lamp é

app. Lampo6 = uilamp (app. ONLINETab).
app. Lamp_6. Position = [828 365 27 27].
app. Lamp_6. Color = [10 B].

% Create Image 7

app. Image_7 = uiimage (app. ONLINETab).

app. Image? Position =[549 430 55 27].

app. Image?ImageSource = fullfile (pathToMLAPP, 'dsteicon.png’).

% Create FechayHoraActiialLabel_2

app. FechayHoraActualLabel_2 = uilabel (app. ONLINETab).
app. FechayHoraActualLabel_2. HorizontalAlignment = 'center’.
app. FechayHoraActualLabel_2. FontSize = 16.

app. FechayHoraActualLabel_2. FontWeight = ’bold’.

app. FechayHoraActualLabel_2. Position = [601 432 251 26];
app. FechayHoraActualLabel_2. Text = 'Fecha y Hora Actual’;

% Create Image_8

app. Image_8 = uiimage (app. ONLINETab).

app. Image_8. Position = [552 397 55 27].

app. Image_8. ImageSource = fullfile (pathTOMLAPP, wifi.png’).

% Create Image 9

app. Image_9 = uiimage (app. ONLINETab).

app. Image_9. Position = [513 365 55 27].

app. Image_9. ImageSource = fullfile (pathToMLAPP, 'cam.png’).

% Create Image_10

app. Image_10 = uiimage (app. ONLINETab).

app. Image_10. Position = [547 267 35 31].

app. Image_10. ImageSource = full-file (pathTOMLAPP, ' alarmaicon. png’).

% Create ContadordeAlarmasLabel_2

app. ContadordeAlarmasLabel_2 = uilabel (app. ONLINETab);
app. ContadordeAlarmasLabel_2. FontSize = 20;

app. ContadordeAlarmasLabel_2. FontWeight = 'bold’;

app. ContadordeAlarmasLabel_2. Position = [593 271 215 26];
app. ContadordeAlarmasLabel_2. Text = '‘Contador de Alarmas:’;

% Create SilenciarAlarmaButton_2 app. SilenciarAlarmaButton_2 = uibutton (app. ONLINETab, 'push’); app.
SilenciarAlarmaButton_2. ButtonPushedFcn = createCallbackFcn app. SilenciarAlarmaButton_2. FontWeight

="bold" (app, @SilenciarAlarmaButton_2Pushed,
app. SilenciarAlarmaButton_2. Position = [653 235 110 23]; app.

SilenciarAlarmaButton_2. Text = 'Silenciar Alarma’;

% Create Image_ll

app. Imagell = uiimage (app. ONLINETab).

app. Imagell.Position = [604 237 45 21].

app. Imagell.ImageSource = full file (pathToMLAPP, ' silencio .png’);
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% Create DistanciamientoApropiadoLabel_2 app. DistanciamientoApropiadoLabel_2 = uilabel (app. ONLINETab);
app. DistanciamientoApropiadoLabel_2. FontSize = 18; app. DistanciamientoApropiadoLabel_2. FontWeight = 'bold";
app. DistanciamientoApropiadoLabel_2. Position = [596 201 241 23]

app.DistanciamientoApropiadoLabel_2.Text = 'Distanciamiento Apropiado’;

% Create PrecaucinAglomeracionesLabel_2 app. PrecaucinAglomeracionesLabel_2 = uilabel (app. ONLINETab);
app. PrecaucinAglomeracionesLabel_2. FontSize = 18;

app. PrecaucinAglomeracionesLabel_2. FontWeight = 'bold’;

app. PrecaucinAglomeracione5Label_2. Position = [600 145 249 23];

app. PrecaucinAglomeracionesLabel_2. Text = 'Precaucién Aglomeraciones’;

% Create PeligroAglomeracionesLabel_2 app. PeligroAglomeracionesLabel_2 = uilabel (app. ONLINETab); app.
PeligroAglomeracionesLabel_2. FontSize = 18;

app. PeligroAglomeracionesLabel_2. FontWeight - 'bold’;

app. PeligroAglomeracionesLabel_2. Position = [603 90 216 23];

app. PeligroAglomeracionesLabel_2. Text = 'Peligro Aglomeraciones % Create GenerarArchivotxtButton_2

app. GenerarArchivotxtButton_2 = uibutton (app. ONLINETab, 'push’).

app. GenerarArchivotxtButton_2. ButtonPushedFcn = createCallbackFcn (app] @GenerarArchivotxtButton_2Pus
app. GenerarArchivotxtButton_2. FontWeight = 'bold’.

app. GenerarArchivotxtButton_2. Position = [619 46 154 23].

app. GenerarArchivotxtButton_2. Text = 'Generar Archivo " *.txt % Create EstadodeGrabacinLabel

app. EstadodeGrabacinLabel = uilabel (app. ONLINETab).

app. EstadodeGrabacinLabel.FontWeight = 'bold’.

app. EstadodeGrabacinLabel.Position = [571 301 130 22].

app. EstadodeGrabacinLabel. Text = 'Estado de Grabacion:';

% Create DetenidoLabel

% Create DetenidoLabel

app. DetenidoLabel = uilabel (app. ONLINETab);
app. DetenidoLabel.HorizontalAlignment = 'center’;
app. DetenidoLabel.Position = [700 301 138 22];
app. DetenidoLabel. Text = 'Detenido’;

% Create IniciarGrabacinButton

app. IniciarGrabacinButton = uibutton (app. ONLINETabj 'push’).

app. IniciarGrabacinButton.ButtonPushedFcn = createCallbackFcn (appj @IniciarGrabacinButtonPushedj tru app.
IniciarGrabacinButton.Position = [567 334 107 23].

app. IniciarGrabacinButton.Text = 'Iniciar Grabacion’;

% Create DetenerGrabacinButton

app. DetenerGrabacinButton = uibuttontapp. ONLINETabj 'push’).

app. DetenerGrabacinButton.ButtonPushedFcn = createCallbackFcnCapp, @ DetenerGrabacinButtonPushed_, tru«
app. DetenerGrabacinButton.Position = [736 334 117 23].

app. DetenerGrabacinButton.Text = 'Detener Grabacion’.

% Create Image_12

app. Image_12 = uiimage (app. ONLINETab).

app. Image_12. Position = [513 332 55 27].

app. Image_12. ImageSource = -Full-fileCpathTofALAPP, ' recicon.png ‘).

% Create Image_13

app. Image_13 - uiimage (app. ONLINETab).

app. Image_13. Position = [687 332 55 27].

app. Image_13. ImageSource = -FullfilefpathTOMLAPP, 'stopicon.png’).

% Create PoweredbyMATLABLabel_2

app. PoweredbyMATLABLabel_2 = uilabel (app. ONLINETab).
app. PoweredbyMATLABLabel_2. FontAngle = 'italic’.

app. PoweredbyMATLABLabel_2. Position = [52 39 119 22].
app. PoweredbyMATLABLabel_2. Text = *Powered by MATLAB';
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app. DesingbyChristianSilval_abel_2 = uilabel (app. ONLINETab).

app. DesingbyChristianSilval_abel_2. FontAngle = ! italic’; app. DesingbyChristianSilvaLabel_2. Position = [343
38 139 22].

app. DesingbyChristianSil val_abel_2 .Text = 'Desing by Christian Silva';

% Create Image_16

app. Image_16 = uiimage (app. ONLINETab).

app. Image_16. Position = [470 41 40 18].

app. Image_16. ImageSource = fullfileipathToMLAPP, Copyright.png’).

% Create Image_17

app. Image_17 = uiimage (app. ONLINETab).

app. Image_17. Position = [-1 37 55 27].

app. Image_17. ImageSource = fullfile (pathToMLAPP,'Matlab.png’).

% Show the figure after all components are created app. UlFigure.Visible = 'on’.

end
end

% App creation and deletion methods (Access = public)
% Construct app function app = Aplicacionl
% Create UIFigure and components createComponents(app)
% Register the app with App Designer registerApp (app, app. UIFigure)
% Execute the startup function runStartupFcn (app_, @startupFcn)
if nargout == 0 clear app

end
end

% Code that executes before app deletion function delete(app)

% Delete UlFigure when app is deleted delete (app. UIFigure)
end
end
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A.3. Codigo de Pruebas Preliminares
cle
clear all
I = imread('personasl.jpg').
[bboxes, scores] = detectPeopleACF(I); RGB=insertObjectAnnotation
(I,"rectangle”, bboxesjscores); puntomediox=zeros(size(bboxes:1),1).
puntomedioy=zeros(¢size(¢bboxes?1),1); distancias=zeros (size (bboxes,
1)-1,1);
for i=1: size(bboxes;l)
puntomediox (i, 1) =bboxes (i; 3)/2+bboxes (i, 1); puntomedioy (i,
1) =bboxes(i»4)/2+bboxes(i,2).
if i>=2 distancias(i-1;1) =sqrt ((puntomediox (i-1, 1)-
puntomediox(ijl)) #2 +(puntomedioy(i-1,1)-puntomedioy(¢i?1)) A2);

end
for j=1
end
end

RGB1 = insertMarker (RGB, [puntomediox puntomedioy],"x-mark"> "Size",5
/'Color"/'red");
imshow (RGB);
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A.4. Capturas del Sistema en funcionamiento
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