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RESUMEN

En este documento de proyecto de grado se presentd el disefio e implementacion de un
prototipo de dispositivo adaptable a las carteleras digitales conformado por una cdmara que
monitorea un punto en el cual se concentran las personas que visualizan la carteleria digital
ofrecida por la empresa MA Electronika SAS en la ciudad de Bogota. La informacion que se
toma con la camara serd almacenada y procesada con un ordenador el cual indicara la
medicién audiencia con software que opera en conjunto con el dispositivo.

Durante el desarrollo de este proyecto de grado se usé la metodologia CDIO, la cual consiste
en generar una unién entre el conocimiento adquirido con la préactica y se divide en las
siguientes fases: Conceptualizacion del proyecto, donde se realizé la investigacion pertinente
para iniciar con el proyecto, declaracion de objetivos, se acordaron las limitaciones y el
alcance que tiene el proyecto. Para la fase de disefio se realiz6 el anélisis de requerimientos
con respecto a las necesidades del usuario final, disefio del programa, analisis de los
dispositivos a usar y sus disefios fisicos, para la etapa de implementar, se ejecutaron los
modelos, se realizaron modificaciones de estos y se llevan a cabo las pruebas del
funcionamiento. El prototipo de dispositivo electrénico desarrollado e implementado permite
al usuario final obtener informacion demografica de edad y género, se bas6 en lograr obtener
un dispositivo funcional y de facil uso esto con el fin de evidenciar que efectivamente hiciera
la deteccidn de edad y género, para finalizar se ejecuta la etapa de operacién, en la que se
realizan pruebas de reconocimiento de edad, pruebas de reconocimiento de género, pruebas
de insercion en base de datos de la informacién, el resultado final del proyecto fue un
dispositivo electronico con su respectiva interfaz grafica que permite recopilar informacion
demografica de edad y genero de forma mas eficiente, la presentacion y entrega final del
mismo. Al realizar el disefio e implementacion de este proyecto, se detecta edad y genero con
un modelo que maneja una sola entrada y 2 salidas, en las cuales se evidencia una precision
para género del 90% y un puntaje de R2 para la edad de 0.42, al generar la captura de esta
informacidn por cada uno de los individuos la muestra en un dashboard separando edad y
género.

Palabras Clave: Reconocimiento Facial, CDIO, CNN, Redes Neuronales, Vision por

computadora, Regresion.



ABSTRACT

This degree project document presented the design and implementation of a prototype of a
device adaptable to digital billboards consisting of a camera that monitors a point where
people who view the digital signage offered by the company MA Electronika SAS in the city
of Bogota are concentrated. The information taken with the camera will be stored and
processed with a computer which will indicate the audience measurement with software that
operates in conjunction with the device.

During the development of this degree project the CDIO methodology was used, which
consists of generating a union between the knowledge acquired with the practice and is
divided into the following phases: Conceptualization of the project, where the relevant
research was conducted to start with the project, statement of objectives, limitations and
scope of the project were agreed. For the design phase, the analysis of requirements with
respect to the needs of the end user, program design, analysis of the devices to be used and
their physical designs, for the implementation stage, the models were executed, modifications
were made and the operation tests were carried out. The prototype of the electronic device
developed and implemented allows the end user to obtain demographic information of age
and gender, it was based on obtaining a functional and easy to use device in order to
demonstrate that it effectively made the detection of age and gender, and finally the operation
stage is executed, The final result of the project was an electronic device with its respective
graphic interface that allows the collection of age and gender demographic information in a
more efficient way, the presentation and final delivery of the device. In the design and
implementation of this project, age and gender are detected with a model that handles a single
input and 2 outputs, which shows an accuracy for gender of 90% and an R2 score for age of
0.42, to generate the capture of this information for each of the individuals shown on a
dashboard separating age and gender.

Keywords: Facial recognition, CDIO, CNN, Neural Networks, Computer Vision, Regression.
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GLOSARIO DE TERMINOS

-Data set: Coleccion de datos interrelacionados.[1]

-Inteligencia artificial: Capacidad de un instrumento mecénico de efectuar operaciones
normalmente propias de la inteligencia humana.[2]

-Prediccidn: Anunciar por revelacién, conocimiento fundado, intuicion o conjetura algo que
ha de suceder.[3]

-Software: Programas, procedimientos, reglas y cualquier documentacion y datos asociados
concernientes a la operacion de un sistema de tratamiento de la informacion. [4]
-Hardware: Componentes eléctricos, magnéticos, electrénicos, electromecanicos vy
mecanicos [4]

-Dashboard: Interfaz grafica de usuario que actia como un menu central [4]

xii
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1. INTRODUCCION

En este documento se muestra el proceso realizado para generar el disefio e implementacion
de un dispositivo electrénico con su respectiva interfaz para recopilar informacion
demografica como género y edad, mediante la adquisicion de imagenes.

Para algunos de los clientes de la empresa MA Electronika SAS que adquieren quioscos
interactivos resulta crucial recopilar datos demograficos como género y edad de las personas
que se acercan a ver la publicidad proyectada, adicional contabilizar el tiempo que tardan las
personas en visualizar el contenido del quiosco, el género y edad del sujeto. Esto debido a
gue no tienen una manera para verificar si la publicidad que estan utilizando es la adecuada
y a qué tipo de poblacion estan llegando. Recopilar dicha informacion les permitiria
establecer indicadores que determinen si es necesario realizarle mejoras a la campafa o
redirigirla de acuerdo con el tipo de poblacion.

Este proceso empieza con el adquisidor de datos, que se realizo mediante una cdmara, la cual
captura imagenes para entregarlas a un equipo que realiza el procesamiento de imagen
mediante un modelo de redes convolucionales. Posteriormente, se extrae la informacion
generada por estos modelos y se almacena en una base de datos.

El reconocimiento facial se viene trabajando desde hace un tiempo para diferentes areas de
la tecnologia. En este caso, se busca implementar para la medicion de audiencias, con el
principal objetivo de realizar el reconocimiento de género y de edad de los rostros de los
clientes. Para complementar eso se dispondra del tiempo que dure la persona siendo
reconocida para asi llevar un barrido de la informacion a una base de datos y asi obtener el
tiempo que mira la carteleria digital donde se busca implementar.

La estructura del documento se organiza de la siguiente manera: en la segunda seccion se
presenta una revision con respecto a la literatura relacionada con reconocimiento facial, sus
aplicaciones con respecto al marketing y otros campos, la deteccion de edad y género,
algunos proyectos con finalidades similares, con el fin de establecer un marco tedrico solido
y una buena contextualizacion. Adicional se evidencia la descripcion y formulacion del
problema, la justificacion, los objetivos, el alcance y algunas limitaciones que se hallaron. A
continuacién, en la tercera seccidn se establece el marco tedrico en el que se describen

algunos conceptos importantes para establecer el contexto en el cual se desarrolla el proyecto,
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también para tener la base tedrica necesaria para entender la metodologia e interpretar los
resultados.

En la cuarta seccion, se presenta el desarrollo del proyecto en el cual se describe
detalladamente la metodologia utilizada, incluyendo requerimientos, estructura vy
metodologia de lo realizado, la recopilaciéon de datos, descripcién técnica del producto y
disefio de este. Seguido, en la quinta seccidn se presenta y analizan los resultados obtenidos,
seguidos de una explicacion de todo lo conseguido, donde se encuentra también las pruebas
realizadas. Por Gltimo, se presentaran las conclusiones generales del proyecto, junto con las

recomendaciones y posibles direcciones futuras de investigacion.
2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
2.1. Antecedentes y Estado del Arte
2.1.1. Nivel Internacional

Segun el articulo de la revista virtual MarketingDirecto.com, es importante para el marketing
y para las empresas de publicidad hallar un sistema de medicion eficiente y capaz de cumplir
las diversas demandas de las empresas publicitarias. Por lo anterior, es necesario actualizar
el método de recoleccion de datos, capaz de medir a las diversas audiencias. Este sistema de
medicion incorporaria novedades tecnoldgicas que puedan reconocer al cliente y sus
necesidades, sin comprometer la precision y la transparencia en la medicion.[5]

Existen algunos sistemas de informacion que realizan este proceso como Audience Analytics
de la empresa Beabloo [6] y Reconocimiento Facial de BOARDS [7]; el primero es chileno
y el segundo es espafiol. Ademas de estos a nivel mundial, hay muchos algoritmos y
desarrollos que implementan este tipo de tecnologia [8], [9]

En el articulo “People movement tracking based on estimation of ages and genders” los
autores presentan un Sistema de personas en un sandbox. Esto incluye detectar una persona,
estimando el género y la edad, y rastreando la ubicacidn en el area seleccionada. El sistema
puede localizar instantaneamente a las personas basandose en su posicion actual, calculando
el sexo y la edad, mostrando su movimiento visualmente. Este sistema es util para hacer

estadisticas de su detencidn en ciertas partes del edificio.[10]
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Para el proyecto final de la carrera de Ingenieria Informética los estudiantes Universidad
Nacional del Litoral en Argentina realizaron un sistema de reconocimiento facial, el cual
consiste en realizar el disefio y la implementacidn de un sistema integral para identificacion
de personas mediante el reconocimiento del rostro. Ellos realizaron una interfaz de usuario e
instalaron una camara web para adquirir un conjunto de imagenes y realizar una clasificacion
manual. Para implementar este sistema, los estudiantes desarrollaron un sistema con tres
etapas que consisten, primero en la localizacion del rostro; segundo, la extracciéon de
caracteristicas y finalmente la clasificacion de los datos.[11]

Para una tesis de grado de Ingenieria del Software un estudiante de la Universidad de Malaga
en Espafia realiz6 la clasificacion de edad y género basada en las caracteristicas faciales.
Segun su propuesta, el sistema no es invariante a la pose de la cara del sujeto a clasificar,
para la edad clasificaciones desde menores de 15 afios a mayores de 60.[12]

En la Universidad téecnica de Ambato en Ecuador, para el programa de ingenieria electrénica
y comunicaciones, uno de sus estudiantes realiza su trabajo de graduacién con un prototipo
de un sistema de control de acceso al personal de una lavadora de jeans, mediante
reconocimiento facial, en el cual generan una base de datos con las imagenes de los
empleados las cuales serdn comparadas y permitird o no el ingreso.[13]

Adicional se encuentran algunos algoritmos como lo son Open Vino que tiene un margen de
error de 6.99 afios y una precision del 95.80% en estimacion de género [14] y Caffe Net que
tiene una precision de edad: 45-73%, Género: 75-93% [15]. Con este proyecto se buscar tener
los mejores resultados para la poblacion colombiana mas especificamente, la poblacién de la
ciudad de Bogota, por lo cual se van a tener en cuenta las posibles mejoras que se puedan

hacer a los algoritmos existentes, optimizandolos para la poblacion bogotana.
2.1.2. Nivel Nacional

Respecto al ambito nacional, en Colombia se evidencia informacion sobre la efectividad de
estos algoritmos que son desarrollados en otros continentes, y solo se puede nombrar a la
empresa Claro [16] que tiene una solucién similar en Colombia. Esta hace medicion de
audiencia con internet de las cosas, en los cuales incluyen datos en tiempo real, indicadores,

seguimiento y métricas, esto con respecto directamente a la medicion de audiencias.
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En la Universidad Auténoma de Occidente, estudiantes de pregrado de Ingenieria
Mecatronica realizaron su proyecto de grado realizando reconocimiento de objetos en
imagenes usando aprendizaje profundo. Para ello, desarrollaron una aplicacion de
aprendizaje profundo (Deep Learning) la cual identifica objetos en el laboratorio de
automatica de la universidad, haciendo uso de la técnica transfer learning. [17]

En la Universidad Cat6lica de Colombia realizaron un trabajo de grado para obtener el titulo
de ingeniero electronico y de telecomunicaciones, realizando un sistema de reconocimiento
facial para control de acceso a viviendas. Para el desarrollo de este sistema se realizo la
recopilacion de informacion, generaron analisis de requerimientos, tanto para el sistema
como para los dispositivos usados, realizando también pruebas de funcionamiento y eficacia
del sistema. Esto con el fin de crear una solucién que disminuya los porcentajes de hurto
utilizando la identificacion por medio de biometria facial. [18]

El proyecto realizado por un estudiante la Universidad del Valle, de la facultad de ingenieria
electronica propone evaluar la viabilidad de generar la comercializacion de un sistema de
reconocimiento facial para el control de acceso a un conjunto residencial, manejan una base
de datos de 50 iméagenes inicialmente de los residentes.[19]

Otro estudiante de la carrera Ingenieria electrénica de la Universidad de los Andes realiza su
proyecto de grado un sistema de recomendacion de contenido por medio de reconocimiento
facial, en el cual va a crear una base de datos que almacene las imagenes e informacion de
los usuarios para si poder entrenar al modelo. [20]

Dado que en Colombia el desarrollo del reconocimiento facial esta mas enfocado a seguridad,

en este proyecto se busca enfocar hacia el area de la publicidad y marketing.
2.2. Descripcion y Formulacion del Problema

La empresa MA Electronika SAS vende equipos de audio y video tales como pantallas LED,
quioscos interactivos, turnos digitales, entre otros. Para uno de los clientes, que adquirio un
quiosco interactivo, resulta crucial recopilar datos demograficos como género y edad de las
personas que se acercan a ver la publicidad proyectada en el quiosco. Ademas de lo anterior,
para la empresa es importante poder contabilizar el tiempo empleado en visualizar el
contenido del quiosco. Estos datos son fundamentales para verificar que la publicidad que

estan utilizando es la adecuada, de acuerdo con la poblacion que quieren impactar. Recopilar
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género, edad y tiempo que se demora el cliente viendo el comercial, les permitiria establecer
indicadores que determinen si es necesario realizarle mejoras a la camparia o redirigirla de
acuerdo con el tipo de poblacion.

Si bien lo anterior surge de la necesidad especifica de un cliente, la empresa Electronika SAS
considera que este prototipo se debe replicar para ofrecer un mejor servicio a otros clientes
potenciales. De este modo, se busca que el prototipo a desarrollar cumpla con los
requerimientos del cliente, que sea compacto y que sea compatible con los demas equipos
que ya venden actualmente.

Teniendo en cuenta lo anterior, se busca disefiar e implementar un prototipo de dispositivo
adaptable a los quioscos, conformado por una camara, la cual estara monitoreando un punto
en el cual se concentran las personas que visualizan el quiosco con informacién del cliente
de la empresa MA Electronika SAS en la ciudad de Bogota. La informacion que se adquiere
con la camara sera procesada empleando un ordenador que en este caso serd una Raspberry
Pi, la cual indicaréa la medicion de audiencia con un software disefiado e implementado que
opera en conjunto con el dispositivo.

Adicional, se implementara un algoritmo de reconocimiento facial para que se pueda cumplir
con la solicitud del cliente de la empresa. La informacion que se adquiera no incluira las
imagenes adquiridas para el reconocimiento facial, razon por lo cual no es necesario solicitar
algun tipo de permiso o consentimiento informado por parte de las personas que se acercan
a consultar la cartelera digital. Unicamente se guardaran datos como la edad, el género y la

cantidad de tiempo de visualizacion.
2.3. Justificacion

La empresa MA Electronika SAS se enfoca en el area de servicios de quiscos interactivos o
carteleria digital, de modo que recopilar informacidn sobre datos demogréficos como género
y edad de las personas que Vvisualizan sus carteleras digitales es de vital importancia para que
sus clientes puedan hacer una publicidad correcta. Ademas, para los clientes de la empresa
MA Electronika SAS es importante poder tener el género y el rango de edades que estan
visualizando las carteleras, adicional contabilizar el tiempo que el cliente toma en visualizar
el anuncio publicado en la cartelera digital. En la medida en que ellos no tienen una manera

para verificar si la publicidad que estan utilizando es la adecuada ni a qué tipo de poblacion
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estdn llegando, desean recopilar dicha informacion para establecer indicadores que
determinen si es necesario que sus clientes realicen mejoras a la camparia o redirigirlas de

acuerdo con la poblacion.
2.4. Objetivos
2.4.1. Objetivo General

Disefiar e implementar un dispositivo electrénico con su respectiva interfaz para recopilar

informacion demografica como género y edad.
2.4.2. Objetivos Especificos

1. Implementar un algoritmo de reconocimiento facial en los equipos electronicos
adecuados.

2. Disefiar e implementar un dispositivo electronico, el cual se encargara de adquirir los
datos demogréaficos de género y edad empleando vision por computadora.

3. Realizar pruebas de funcionamiento y analizar los resultados obtenidos.
2.5. Alcance y Limitaciones del Proyecto

El fin de este proyecto es llegar al disefio e implementacién de un prototipo de dispositivo
electronico que reconozca factores demograficos como género y edad aproximada. Este
dispositivo electrénico se va a dotar con una camara y un ordenador para poder generar el
reconocimiento, mostrar la clasificacion de los datos. Ademas, se va a generar una interfaz
para la recopilacion y visualizacion de informacion.

Originalmente, este proyecto estaba destinado para un cliente en especifico de la empresa
Electronika MA SAS vy se iba a implementar el dispositivo en un espacio cerrado. No
obstante, la empresa considerd que este dispositivo se le podia ofrecer a otros clientes, de
modo que se debe disefiar para que se pueda implementar en otros equipos de su portafolio.
Esta variedad en los tipos de espacio puede generar algunas limitaciones inicialmente en la
adquisiciéon de la imagen con respecto al entorno. Cabe nombrar factores que podrian

dificultar el reconocimiento facial tales como: la iluminacién, contraste, brillo, contraluz,
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niebla u otra. Ademas, el clima de Bogota, que es considerado como impredecible, puede
afectar también la adquisicion de la imagen.

Para realizar el reconocimiento facial también puede haber limitacién con respecto al
vestuario el cual dificulta el reconocimiento facial, tales como gorras, gafas de sol, bufandas,
caretas y/o tapabocas. Adicional, es importante tener en cuenta la distancia a la cual estaréa la
persona de la camara en este ser4 aproximadamente de 0.90 m y para adecuar la
implementacion al equipo de la empresa se va a situar la cAmara a una altura de 1.65 m con
una inclinacion de 7° hacia abajo. Esta configuracion ha sido seleccionada considerando las
caracteristicas del equipo. Teniendo en cuenta estos datos, se espera que el reconocimiento
sea mas estable, y si no se tienen en cuenta estas limitaciones lo resultados pueden no ser

Optimos.
3. MARCO DE REFERENCIA
3.1. Marco Tedrico o Conceptual

El proyecto de grado se basa en el disefio y la implementacion de un dispositivo electronico
que reconozca factores demograficos como género y edad aproximada, para lo cual se va a
utilizar el reconocimiento facial. Es importante tener en cuenta y dar definicion a algunos

conceptos que resultan importantes para la aplicabilidad del proyecto.
3.1.1. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial o también llamada por sus siglas 1A se ha conocido desde hace varios
afios, inicialmente con Allan Turing que indicé un enigma en el cual se preguntaba si las
maquinas podrian pensar. Para esto generd una prueba en el que si una persona interactla
con una maquina y no distinguia si era ser humano, este se cumpliria. Unos afios después y
con el avance de la tecnologia se da una definicion més clara de este concepto en la cual
varios cientificos lo definen como la ciencia e ingenio de hacer maquinas inteligentes,
especialmente programas de calculo inteligente.

El concepto y la aplicacion de 1A ha tenido como modelo natural las funcionalidades e
inteligencia del hombre. La principal motivacion fue intentar construir maquinas que

pudieran pensar como el ser humano. Adicional, es una de las disciplinas en que la mayoria
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de los cientificos de otras disciplinas les gustaria trabajar. El estudio de la inteligencia
artificial es una de las disciplinas mas antiguas. Desde hace 2000 afios los fildsofos se han
esforzado por comprender como se ve, aprende, recuerda y razona, asi como la manera en
que esas actividades deberian realizarse. [21]

Con el objetivo de replicar los procesos de inteligencia humana utilizando inteligencia
artificial, se requieren sistemas computacionales, gestion de datos y algoritmos de 1A
avanzados que sean creados y aplicados en un entorno dinamico de computacion.[22]

Una limitacion que se puede ver en la inteligencia artificial es su dependencia del aprendizaje
a partir de datos, ya que no hay otra manera de incorporar datos, esto quiere decir que la
precision o exactitud de los datos se evidenciaran en los resultados. Del mismo modo, los
sistemas de autoaprendizaje no son autbnomos. Sin embargo, las computadoras que pueden
analizar datos complejos para aprender y mejorar tareas especificas son méas habituales.[23]
La inteligencia artificial tiene muchas aplicaciones, una de ellas es la deteccion facial en la
que se pueden realizar la deteccidn de cara en imagenes, comparacion de rostros, blsqueda
de caras similares, atributos en un rostro y la identificacion de personas., para realizar esto se
requiere del entrenamiento de un modelo de inteligencia artificial, indicandole la manera para
aprender por medio de un algoritmo o varios segun la finalidad que tenga el reconocimiento
facial, sin embargo, es importante que para este tipo de aplicaciones se debe tener imagenes
de las personas que se quieren detectar, compara, buscar o identificar.[24]

3.1.2. Vision por computador

La vision por computador se puede considerar un subcampo de la inteligencia artificial, su
finalidad es que las computadoras simulen la vision humana, pero no solo con el hecho de
ver, sino también de reconocer, clasificar etc. Este proceso se da gracias a un aprendizaje y
unos respectivos modelos, debido a que a las computadoras se les debe generar una
ensefianza, deben recopilar informacion y entenderla. Por esto, se deben realizar muchas
pruebas para que su aprendizaje sea correcto y puedan llegar a la finalidad correspondiente.
Adicional consiste principalmente en deducir de forma automética, la estructura y
caracteristicas de un entorno tridimensional posiblemente en movimiento, esto a partir de una

0 méas imagenes bidimensionales del mismo entorno. Esta disciplina integra algunos
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conceptos de fisica de color, Optica, electronica, geometria, algoritmos, sistemas
informaticos, entre otros. [25]

En este caso el aprendizaje y la importancia de la visién por computadora requiere la captura
de una imagen y para su correcto procesamiento correcto depende de varios factores.
Basicamente consiste en generar una sefial electromagnética en forma de luz que se transmite,

refracta y refleja en la escena hasta que alcanza el area del sensor de la cdmara. [25]

Es importante tener en cuenta varios elementos para la correcta deteccién de la imagen
algunos de estos elementos son:

e lluminacion: Es importante controlar la iluminacion ya que si esto no se tiene en
cuenta se pueden obtener iméagenes con bajos contrastes, sombras o destellos. Esto
con el fin de mejorar la informacion necesaria para la deteccion y extraccion las
caracteristicas de interes.

o Opticas: Las opticas permiten enfocar luz procedente de un punto en un lado de la
Optica en otro punto detras de la misma. Asi permiten capturar una imagen nitida de
un objeto situado a una distancia especifica y la enfoca en el sensor que también esta
a una distancia fija al otro lado. Adicional pueden estar formadas por una Unica lente

0 varias lentes.[25]
3.1.3. Reconocimiento Facial

El reconocimiento facial se puede definir como un modo de identificar una persona por medio
del rostro utiliza, algunas medidas especialmente de la cara y asi también poder identificar
algunos aspectos de la persona, los cuales puede identificar en tiempo real desde una camara,
en imagenes o en videos, adicional se puede utilizar para realizar diferentes aplicaciones con
software de este tipo de implementacion. Los softwares en los cuales se implementa el
reconocimiento facial tienen una buena precision, por lo cual son seguros y efectivos en
cuanto identificacion de personas. [26]

Para realizar este proceso se deben tener en cuenta algunos pasos [4] que en la materia
funciona de la misma manera:

e Reconocimiento Facial: se detecta el rostro en la imagen.
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e Analisis Facial: se captura y se analiza la imagen, teniendo en cuenta el software que
se utilice se identificara los factores primordiales del rostro con esto tener los puntos
de referencia faciales.

e Conversién de la imagen a datos: Se transforma la informacion capturada
anteriormente en datos digitales.

e Busqueda de una coincidencia: En este caso se realiza la comparacion y verificacion

de la imagen digital.
3.1.4. Redes neuronales Artificiales

En el afio 1943 dos investigadores dan una propuesta con respecto al primer modelo simple
de una red neuronal y en 1958 se atribuye el desarrollo del perceptrén y se introducen los
pesos en la ecuacion. [1]

El concepto de una red neuronal artificial viene basado del proceso bioldgico que tienen los
seres humanos y la capacidad de aprendizaje, lo que busca es emularlo a través de algoritmos
de machine learning. Por esto, se basa en informacion que proviene de datos experimentales,
se toman datos de entrada y se generan salidas segln corresponda, esto no quiere decir que a
la primera entrada se tendra la salida esperada o sera perfecta, debido a que va a tener un
aprendizaje continuo hasta que se pueda llegar a un resultado esperado.

Algunas de las ventajas de las redes neuronales es que pueden simplificar algoritmos para
que realicen un aprendizaje continuo, no es necesario tener un conocimiento respecto al
procedimiento matematico que esta realizando la red desde que se asocien los datos de
entrada con los datos de salida generara aprendizaje. Si hay problemas no lineales y mas
complejos con este tipo de procesamiento de informacion se puede realizar de una forma mas
rapida y algo muy importante es que si en algun punto falla y no da el resultado deseado, va
a seguir intentando y continua trabajando hasta llegar al resultado final esperado. [1]

La estructura base de una red neuronal artificial se compone de neuronas de entrada, neuronas
ocultas y neuronas de salidas. Estas neuronas se sitlan en capas, cada una de las neuronas
realizan transformacion respecto a las capas de entrada que reciben la informacion
proveniente de afuera de la red, capas ocultas son internas y pueden tener varios niveles y
capas de salida que transmiten la informacion. Adicional, se manejan los pesos con esto se

refiere a que la neurona que tenga mayor peso serd dominante en la siguiente neurona, para
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pasar la informacion y asi sucesivamente con el resto de la red, pero cuando las neuronas
tienen menos peso la informacion de estas no se tomaré en cuenta. Los pesos son asignados
de manera aleatoria y se irdn calibrando a medida que se vaya entrenando la red neuronal.
[27]

RED NEURONAL:

; Capa Capa de:
ENTRADAS: oculta: salida: SALIDAS:

| W7 e
§ = [ &

2 : ‘;

figura 1. Red neuronal artificial tomada de C. B. Carrién, “REDES CONVOLUCIONALES,” Universidad de Sevilla, 2020.

3.1.5. Red neuronal Convolucional

Es uno de los modelos que utiliza de igual manera redes neuronales, sin embargo, presentan
multiples capas, para tener obtener una salida de un grupo de datos. Este modelo da inicio en
los afios 50 cuando dos investigadores Hubel y Wiesel modelaron la corteza visual animal.
En su mayoria se utiliza este tipo de red para visién por computadora y procesamiento de
iméagenes y busca imitar la vision y reconocimiento de la corteza visual de un animal. La red
neuronal tiene dispuestas tres dimensiones que son la anchura, altura y la profundidad
agrupandolas en una capa oculta y todo esto se conecta en una capa interior. Se tiene la
imagen de entrada que es la que va a procesar; esta pasa a la primera convolucion, en la cual
hace los filtros correspondientes se realiza un mapa de caracteristicas del rostro como si esta
compuesto por lineas o curvas.

Si se realizan méas convoluciones, este mapa de caracteristicas podré ir detectando formas un
poco mas complejas calculando también los pesos. Seguido de esto, el dispositivo realiza una
segunda convolucién con respecto a la anterior aplicando nuevos filtros y con una mayor
cantidad de caracteristicas; en este punto se realiza una reduccién de las dimensiones de
ancho y alto, para asi generar una clasificacion mas exacta. Después de realizar las dos
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convoluciones laimagen pasa a la red neuronal multicapa para ser analizada y posteriormente

mostrar la capa de salida que este caso seria la clasificacion final. [27]

ARQUITECTURA DE UNA CNN
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IMAGEN DE  1er GONVOLUCION 23 CONVOLUCION REp NEURONAL ~ CAPA DE SALIDA:
ENTRADA o FILTROS (Y SUCESIVAS)  MULTICAPA CLASIFICACION
s RELU (fully connected) ONE-HOT
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figura 2. Estructura de una red neuronal convolucional Tomada de Red neuronal artificial tomada de C. B. Carrion, “REDES

CONVOLUCIONALES,” Universidad de Sevilla, 2020.

3.1.6. Red Neuronal Recurrente

Este es un tipo de red neuronal que a diferencia de la red convolucional maneja conexiones
de retroalimentacion, lo que quiere decir que maneja un proceso de evolucion para asi hacer
un proceso de evolucion hacia un estado estable en el cual no haya cambios en el estado de
la activacion de neuronas. [21]

Con esta estructura le permite tomar en cuenta la informacion de forma temporal en los datos
de entrada asi permite utilizar dimensién de tiempo. Este tipo de redes son muy utiles para
procesar secuencias de datos, como texto, audio y video, y se han utilizado con éxito en
aplicaciones como la traduccién automatica, la generacién de texto y el reconocimiento de
v0z.[28]

3.1.7. Capas

Keras proporciona una implementacion de cada una de las capas utilizadas en los modelos.
Para poder generar su implementacion correcta se deben especificar ciertos parametros; en
este caso espera de cierta forma las iméagenes de entrada en términos de filas (altura),
columnas (ancho) y canales (profundidad). Adicional a esto, el filtro contiene los pesos que
deben aprenderse durante el entrenamiento de la capa y la caracteristica principal del mismo

es que detectara la intensidad de la activacion. [29]
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Teniendo en cuenta los conceptos anteriores, cada red neuronal debe tener sus

correspondientes capas, algunas de las que se usaron son las siguientes:

3.1.7.1. Conv2D

....... b
1 1 = a L e 4 ...... 3 4
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Input Kernel Convoluted Feature

figura 3. Proceso de convolucién tomada de [30]

X = Conv2D(16, (3, 3), padding="same") (inputs)

figura 4. Capa Conv2D usada en los modelos (tomada directamente del c6digo)

La definicion de esta capa segun la documentacion de TesorFlow [31] es utilizada para
convolucion espacial sobre imagenes, sin embargo, el fin de esta capa es crear un nucleo que
se convoluciona con la entrada de la capa para producir un tensor de salidas. Si los
argumentos “use bias ” es igual a verdadero, se crea una vector y se agrega a las salidas y
también se aplican salidas cuando el argumento “activation” no es None.

La figura 4 es una de las capas usadas en los modelos. Los argumentos y sus descripciones
son las siguientes:

o filters: Entero, la dimensionalidad del espacio de salida (es decir, el nimero de filtros
de salida en la convolucién).

e Kkernel_size: Un entero o tupla/lista de 2 enteros, que especifica la altura y la anchura
de la ventana de convolucion 2D. Puede ser un solo entero para especificar el mismo
valor para todas las dimensiones espaciales

e padding: Uno de "valido" o "igual” (insensible a mayusculas y mindsculas). "valido"

significa que no hay relleno. "same" da como resultado un relleno con ceros
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uniformes a la izquierda/derecha o arriba/abajo de la entrada. Cuando
padding="same" y strides=1, la salida tiene el mismo tamario que la entrada.

3.1.7.2. Activation ReLu

RelLU

10

R(z) =maz(0, z)

B |

j7 x 278 -5 0 5 10

figura 5. Funcién de activacién ReLU tomada de [32]

X Activation("relu") (x)

figura 6. Capa Activation usada en los modelos (tomada directamente del c6digo)

Para esta capa en especifico se genera una activacion a una salida y esta es aplicada
directamente a una funcion, en la cual el nombre de cadena de la funcion es "relu” como se

muestra en la figura anterior, asi es utilizada en el modelo segun la documentacion [33]

3.1.7.3. BatchNormalization

Batch normalization
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figura 7. Batch normalization funcién tomada de [34]
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transformacion que mantiene la salida media cercana a 0 y la desviacion estandar de salida
cercana a 1. Es importante tener en cuenta que esta normalizacion funciona de manera

diferente al hacer el entrenamiento del modelo que cuando ya esté entrenado [35].

BatchNormalization(axis
figura 8. Capa BatchNormalization usada en los modelos (tomada directamente del c6digo)

El proceso que realiza esta capa es la normalizacion por lotes. La capa aplica una

El argumento que se utiliza en esta capa es:

e Axis: Esun entero el eje que debe normalizarse y generalmente es el eje en el que

se encuentran las caracteristicas.

1) (x)

3.1.7.4. MaxPooling2D
I 30 | 0
8 |12 ] 2 0 2 x 2 Max-Pool | 20 | 30
34 | 70 | 37 | 4 N 37
TI2ANI00Y 25 | 12

X

lo largo de sus dimensiones espaciales (alto y ancho), toma el valor maximo sobre una

figura 9. Funcion maxpooling tomada de [36]

MaxPooling2D(pool size=(3

~

3)) (x)
figura 10. Capa MaxPooling2D usada en los modelos (tomada directamente del codigo)

La capa de MaxPooling2D realiza una reduccion de la muestra con respecto a la entrada y a

ventana de entrada este tamafio es definido por el argumento. [37]

El argumento que se utiliza en esta capa es:

e Pool_size: Es un entero o tupla de 2 enteros, tamafio de la ventana sobre la que
tomar el maximo. Tomara el valor maximo en una ventana de agrupacion de 2x2.

Si solo se especifica un numero entero, se utilizara la misma longitud de ventana

para ambas dimensiones (2,2) [37].
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3.1.7.5. Dropout

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

figura 11. Imagen Funci6n droout tomada de [38]

figura 12. Capa Dropout usada en los modelos (tomada directamente del c6digo)

La capa Dropout establece aleatoriamente las unidades de entrada en 0 con una frecuencia de
rate (el cual es el argumento para el modelo). Esto sucede durante el entrenamiento del
modelo, lo que ayuda a evitar el sobreajuste [39].
El argumento que se utiliza en esta capa es:
e Rate : Es un valor flotante entre 0 y 1. Fraccién de las unidades de entrada a
eliminar [39].

3.1.7.6. Flatten

Flatten Layer in Keras

. (1]
1]1]0 Flattening :3
421 > 2
| 021 -
Pooled 0
Feature Map ?

figura 13. Imagen funcion flatten tomada de [40]

X Flatten() (x)

figura 14.Capa Flatten usada en los modelos (tomada directamente del c6digo)

Esta capa aplana la entrada que llegue, sin embargo, no afecta el tamario del lote que llegue,

maneja solo un argumento:
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e Data format: Se maneja con una cadena, es importante el orden de las
dimensiones de las entradas, corresponde a entradas con forma y es importante
tener en cuenta que el valor predeterminado es el que se encuentra en el archivo
de configuracion de Keras y si este nunca fue configurado entonces sera

"channels_last"[41].

3.1.7.7. Dense — Full Connected

figura 15. Arquitectura de Capa dense tomada de [42]
X = Dense(128) (x)

figura 16. Capa Dense usada en los modelos (tomada directamente del c6digo)

Esta capa implementa la operacion: output = activation(dot(input, kernel) + bias) donde
activation se pasa la funcién de activacion por elementos como activation argumento. Sin
embargo todos estos son atributos de la capa, es importante tener en cuenta que los atributos
no se pueden modificar después que la capa ya se haya llamado una vez, el Unico que puede
generar cambio es “trainable” [43].

El argumento que tiene esta capa es:

e Units: Es un numero entero positivo, dimensionalidad del espacio de salida.
3.1.8. Modelos de 1A

Con los modelos de 1A se puede representar la creacion e implementacion de algoritmos de
aprendizaje automatico. Esto con el fin de emular la 16gica de las decisiones y generar analisis

avanzados, lo que quiere decir que estos modelados son la creacion de un proceso que puede
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tomar decisiones por si mismo. Para generar estos modelos, se maneja cierto procedimiento
donde primero se genera un modelado en el cual se describen las capas de algoritmos que
interpretaria los datos y asi se pueda generar la toma de decisiones, seguido de esto se realiza
el entrenamiento del modelo creado. En el proceso de entrenamiento se deben generar varias
pruebas con muchos datos para asi tener una mayor exactitud en los resultados y su
comportamiento sea correspondiente. Por Gltimo, la inferencia que es cuando el modelo

creado, entrenado y probado se despliega, para que cumpla la funcion correspondiente. [44]

Para realizar un modelo de IA, su entrenamiento y pruebas se debe tener una CPU de alto
rendimiento, alta capacidad de almacenamiento y redes de buen ancho de banda, ya que
realizando estos procesos se utiliza gran cantidad de datos para generar los entrenamientos y

entre mas rapido y mas eficaz el modelo puede ser implementado en menor tiempo. [44]
3.1.9. Entrenamiento de un modelo

El entrenamiento de modelo es el proceso mediante el cual se definen los parametros de un
algoritmo, para asi el error pueda llegar a ser minimo [45]. Para realizar el entrenamiento de
un modelo inicialmente se le da un conjunto de datos con las etiquetas correctas, conocidos
como datos de entrenamiento con los cuales se puede generar un aprendizaje a través de
repeticiones.

Se hace el seguimiento correspondiente al modelo generado por el conjunto de datos anterior
y asi se puede detectar patrones y una agrupacién en funcion de lo mas similar. Cuando el
modelo aprende, crea un modelo de inferencia que utilizara para resolver y / o clasificar el
problema. Asi, se forman estructuras de modelos bastantes completos sin necesidad de tener

una abundante cantidad de datos. [46]
3.1.10. Modelos Preentrenados

Estos modelos de aprendizaje pre entrenados no requieren de volimenes altos de datos ni de
recursos para generar el entrenamiento del mismo. Esto se debe a que la finalidad es la
utilizacion de modelos ya entrenados y se busca realizar cambios generalmente en las Gltimas
capas [47] u obtener la informacion que ya se tiene para hacer modificaciones directamente

en los algoritmos. Asi, se espera generar una extraccion de las caracteristicas para la

39



Ibafiez Lozano, Pineda Torres P1-684

transferencia de conocimiento del modelo principal y con esto se crea un nuevo modelo

ajustado, modificado y afinado a la funcionalidad que se requiere. [48]
3.1.11. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo es basicamente acceden a una mayor cantidad de datos, para que asi
el modelo tenga mas experiencia y asi mejorar su rendimiento, la finalidad de este tipo de
aprendizaje es que al llegar a la suficiente experiencia se pueda utilizar para una tarea
especifica, por ejemplo, conducir un auto. Sin embargo, el funcionamiento del mismo es
debido a que se manejan estructuras mas complejas. Esto quiere decir que hay varias capas
que tienen mas capas ocultas con un sinfin de neuronas artificiales conectadas, las cuales
tienen un peso. Cuando este caso es positivo, incentivara un nodo a otro, pero si es negativo
un nodo suprime al otro, los nodos que tengan mayor peso tienen mas valor. [49] Se busca
recopilar analizar e interpretar grandes cantidades de datos y esto hace que el proceso sea

rapido y sencillo.
3.1.12. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico se refiere al desarrollo de algoritmos con la capacidad de
identificar patrones complejos en grandes cantidades de datos, con los cuales puede generar
predicciones de lo que puede llegar a pasar. Esto quiere decir que él mismo generara el
aprendizaje basandose en esos ejemplos de informacion de entrada, teniendo en cuenta la
finalidad que se requiere.[50]

Este tipo de aprendizaje consta de un algoritmo situado para la toma de las determinaciones.
Adicional, tiene variables y funciones que van a tener la informacion de la decision y el
conocimiento inicial para asi saber a qué respuesta debe llegar con la finalidad de que aprenda
y se entrene. Teniendo en cuenta lo anterior, el aprendizaje se puede indicar que se centra en
el andlisis y la interpretacion de cierta estructuras y patrones de entrada para que pueda

generar una toma de decision y llegue a la salida correcta. [51]

40



Ibafiez Lozano, Pineda Torres P1-684

3.1.13. Open CV

Esta es una libreria de Python, una de las mas grandes en la cual el codigo es abierto y se
especializa en vision por computadora, aprendizaje automatico y procesamiento de imagenes.
Esto es importante con respecto a la operacion en tiempo real debido a que se pueden
identificar objetos, rostros o también escritura. Se busca realizar una identificacion de los
patrones y sus diversas caracteristicas en imagenes o videos. [52]

Con esta libreria se puede realizar la reconstruccién y comprension de una escena en 3D a
partir de imagenes en 2D. Con la vision por computadora se trata de replicar la visién humana
por lo cual se centra en procesamiento de imagenes, reconocimiento de patrones en las cuales
explica estos y las clasificaciones para los mismos. La fotogrametria nos explica como tener
las medidas precisas a partir de las imagenes. Con estos factores, la libreria se complementa,

para asi obtener mejores resultados al momento de ejecutar el algoritmo. [53]
3.1.14. Parametros de medicion en un modelo
3.1.14.1. Funcién de pérdidas

Esta funcion permite tener claro cuéntas veces hay equivocaciones en las predicciones.
Adicional, evalla las desviaciones entre los valores de prediccion en la red neuronal y los
valores reales en la salida. Si el resultado de esta funcion es de un valor minimo, quiere decir
que la red neuronal es eficiente y el modelo aprendio de manera correcta con el minimo error.
Sin embargo, si el valor es alto se deberia ajustar el valor de los pesos en la red neuronal para

que no se vea reflejada la pérdida. [54]
3.1.14.2. Precision

Midiendo la precision se puede obtener la calidad que tiene el modelo para asi determinar
qué tan buena es su clasificacion, es importante tener en cuenta que se genera una matriz de
confusidn en la cual se evalGan el desempefio con respecto a las predicciones de los datos
procesados, Se define las siglas como True Negative [TN], True Positive [TP], False Positive
[FP], False Negative [FN]. [55]
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prediccion

0 1
realidad 0 TN
1 FN

figura 17. Matriz de Confusién tomada de J. M. Heras, “Precision, Recall, F1, Accuracy en clasificacion,” 2020.

TP
TP + FP

figura 18. Férmula de Precision tomada de tomada de J. M. Heras, “Precision, Recall, F1, Accuracy en clasificacion,” 2020.

precision =

3.1.14.3. Regresion

El propdsito de la regresion es establecer una relacion de ciertas caracteristicas y una variable.
El resultado de la relacion es un valor numérico dentro de un conjunto infinito de posibles
resultados. [56]

Con la regresion se pueden generar predicciones con una variable dependiente que en este
caso seria ‘y’ y variables independientes denominadas como ‘X’ un ejemplo de cdmo se

podria ver una grafica de regresion puede ser la siguiente imagen [57].

figura 19. Regresion Lineal tomada de L. Fernando, “;Qué es y para qué sirve una regresion lineal en machine learning?,” 2022.

3.1.14.4. R2Score

Es una manera de medir y evaluar el rendimiento de un modelo que se encuentra basado en

regresion. Funciona midiendo la cantidad de variacion en las predicciones explicadas por el
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conjunto de datos por lo cual significa que es la diferencia entre las muestras en el conjunto

de datos y las predicciones hechas por el modelo.[28]
3.1.15. Camara

El principio de funcionamiento de una camara inicialmente comienza al obtener las imagenes
periddicamente de aquello que se esta enfocando, pueden procesar aproximadamente mas de
15 fotogramas por segundo, por lo cual se puede transmitir en video o en tiempo real. Segln
el uso es importante tener en cuenta el angulo en el que se debe ponerla camara para tener en
cuenta los rostros que se van a reconocer, la iluminacion u objetos que puedan interferir en

la deteccion. [58]

figura 20. Ejemplo de posicion de cAmara y posiciones a tener en cuenta imagen tomada de
https://forum.huawei.com/enterprise/es/requisitos-de-instalaci%C3%B3n-para-la-c%C3%Almara-de-reconocimiento-
facial/thread/499177-100259

La Camara FIT0701 es USB vy se utiliza frecuentemente para Raspberry Pi, la cual no utiliza
controladores y maneja 0.3 Megapixeles y una resolucién de 640x480. La camara es

compatible con las placas Raspberry Pi.[58]
3.1.16. Interfaz Serie para Camaras (CSI)

El conector CSI es una interfaz que permite la conexion de camaras a dispositivos
electronicos, y se utiliza para transmitir datos de imagen y comandos de control. Proporciona
una conexion de alta velocidad y baja potencia, lo que lo hace adecuado para aplicaciones
donde se requiere la captura y procesamiento de imagenes en tiempo real.

Los pines mas comunes en un conector CSI son:
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Pines de alimentacion: Estos pines proporcionan la alimentacion necesaria para la camara.
Generalmente, hay pines para la alimentacion de 3.3V'y 1.8V.

Pines de datos diferenciales: EI conector CSI utiliza una transmision de datos diferencial
para garantizar una alta velocidad y una buena integridad de sefial. Estos pines se utilizan
para transmitir los datos de imagen desde la camara al dispositivo anfitriéon.

Pines de control: Estos pines se utilizan para la comunicacién de control entre la cAmara y
el dispositivo anfitrién. Pueden incluir sefiales como el disparador de captura, sefiales de
sincronizacion y otros comandos de control.

Es importante destacar que el conector CSI puede admitir diferentes configuraciones y
versiones, como CSI-1, CSI-2 y CSI-3. Cada version tiene caracteristicas y capacidades

especificas en términos de ancho de banda, resolucion de imagen y funciones adicionales.
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figura 21. Figura de como organizacion de pines de la camara y a que corresponde cada uno tomada de [59]

CsSlI-2
Lanzada en 2005, la primera version de MIP1 CSI-2 vino con un protocolo dividido en capas,

como:
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Capa fisica (PHY): La capa fisica es responsable de la transmision fisica de los datos a
traves de los pines del conector CSI-2. Define aspectos como la topologia de la conexion, la
sefializacion eléctrica, el tipo de conector y la velocidad de transmisién. La capa fisica
asegura que los datos se transmitan de manera confiable y eficiente.

Capa de enlace de datos (Data Link Layer): La capa de enlace de datos se encarga de
organizar los datos de imagen en paquetes y agregar metadatos y sefiales de control. Define
la estructura de los paquetes y los protocolos para el envio y recepcion de los datos. También
se ocupa de la deteccion de errores y la correccidn de errores durante la transmision.

Capa de control (Control Layer): La capa de control se encarga de la comunicacion de
control entre la camara y el dispositivo anfitrion. Define los comandos y sefiales necesarios
para configurar y controlar la camara, como la configuracion de la resolucion de imagen, el
control del obturador y la configuracion de los pardmetros de captura.

Capa de aplicacion (Application Layer): La capa de aplicacion define los formatos y
protocolos especificos utilizados para transmitir datos de imagen y metadatos. Puede incluir
formatos de compresion de imagen, como JPEG o RAW, y protocolos de aplicacion

especificos para diferentes aplicaciones y requisitos.[60]

Embedded Board

figura 22. Camara de raspberry pi imagen tomada de [60]
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3.2. Marco Legal o Normativo

Para Colombia hay una ley que protege el tratamiento de datos personales: esta es la Ley
1581 de 2012, en la cual su objeto en el articulo 1° indica que reconoce y protege el derecho
que tienen todas las personas a conocer, actualizar y rectificar las informaciones que se hayan
recogido sobre ellas en bases de datos o archivos[61], adicional se incluiran todos aquellos
documentos que puedan ser procesados por organismos de naturaleza publica o privada.[62]
Teniendo en cuenta lo anterior, no se puede generar la publicacion de imagenes tomadas sin
consentimiento.

Para la finalidad de este proyecto, se tiene en cuenta la ley indicada anteriormente, por lo
mismo no se recolectan imagenes de las personas ni datos personales. Solo se generaréa la
identificacion de un aproximado de edad y el género, no se obtiene informacion veridica ya

gue no se puede constatar la edad y el género real.
4. DESARROLLO DEL PROYECTO DE GRADO

4.1. Requerimientos

Tabla 1. Requerimientos Funcionales

Cadigo Descripcion
RFUO1 Se puede realizar la instalacion del algoritmo en sistemas operativos Windows y Linux
RFU02 Se debe generar una prueba funcional, para comprobar que el dispositivo realiza la medicion de

edad y de género y recopila la informacién correctamente

RFUO03 Se debe detectar una edad aproximada del individuo que se esta detectando en rango de error entre
-8y +8 afios
RFUO4 Se deben almacenar edad, género, tiempo de permanencia y fecha en una base de datos, que se

encuentra en un servidor web.

RFUO5 Se debe mostrar los datos registrados en un dashboard.

RFU06 Se debe detectar el género del individuo que se esta detectando, esta estimacion debe ser al menos

un 90% acertada.

RFUO7 Se debe agregar un contador para tomar el tiempo de permanencia de los sujetos.

RFUO08 El dispositivo debe tener la posibilidad de implementar el sistema de fragancias ya manejado por la
empresa.

RFUOQ9 El dispositivo se debe poder adaptar facilmente con otros desarrollos que pueda solicitar el cliente
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Tabla 2. Requerimientos De Calidad

Cadigo Descripcion

RC01 El lugar donde se va a instalar debe tener minimo un espacio de 9m?

Tabla 3. Requerimientos De Gerencia

Cadigo Descripcion

RGEO1 Se debe realizar el desarrollo del proyecto en un afio y medio

RGE02 Los costos son asumidos por la empresa que financia el proyecto

RGE03 La empresa entrega los dispositivos necesarios para la realizacion del proyecto (Raspberry pi,

camara) y remunera por la implementacion de este.

RGE04 Se realizaran las comunicaciones via online Gnicamente hasta la entrega del proyecto que se

realizara presencial.

RGEO05 Se realizara una capacitacién funcional y técnica, tanto para el usuario final como para los

técnicos de la empresa.

RGE06 Se realiza compra de cdmara adicional para hacer pruebas fuera del presupuesto como adquisicion

personal.

Tabla 4. Requerimientos Restrictivos

Cadigo Descripcion

RRESO01 El dispositivo no detecta una persona con tapabocas

RRES02 La persona debe estar maximo a una distancia de 2 metros o no sera detectada
RRES03 El rango de error de la prediccién cuando la persona tiene gafas de sol, bufanda, gorras, se

encuentra a contraluz o tiene el rostro cubierto es de 0% a 50%

RRES04 Se toma un data set ya creado, no se crea un data set propio.

4.2. Metodologia del Disefio

4.2.1. Fases del Proyecto
En la figura 23 se observa un diagrama general de las diferentes etapas para la realizacion
del proyecto, esto es con base a una estructura disefiada cronoldgicamente especificando las

actividades para cada etapa.
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Estructura de la metodologia

Conceptualizacion
Disefio
Implementacion

Operacion

figura 23. Estructura de la Metodologia

4.2.1.1. Etapa 1 Conceptualizacion
Para la primera etapa que es de conceptualizacion inicialmente se plante6 un problema para
iniciar un proyecto, seguido de esto se generd un Anteproyecto en el cual se planted un
Objetivo general y especificos para el proyecto, se incluye una descripcion, algunos
antecedentes y justificacion de lo que se realizd, adicional el alcance inicial del proyecto, las
limitaciones que se pueden llegar a tener, los recursos necesarios para la realizacion y un
cronograma inicial para el desarrollo del proyecto. El anteproyecto fue entregado para una
revision preliminar y para aprobacion para asi empezar a realizar todo lo que se requiere para
el proyecto.
Seguido de lo anterior se realizd una revision literaria, a pesar de que ya se levantd
informacion para el anteproyecto es importante tener en cuenta toda la documentacion para
verificar ciertos aspectos del desarrollo e implementacion, también investigacion avanzada
con respecto a trabajos ya realizados y sus aplicaciones, adicional revisar documentacién con
respecto a los equipos necesarios, generar comparaciones y verificar resultado para asi elegir
las opciones mas viables.
Teniendo las revisiones correspondientes y las comparaciones, se compran de los equipos y
adquirir los recursos necesarios para asi iniciar el disefio e implementacion.

4.2.1.2. Etapa 2 Disefio
Para la etapa de disefio inicialmente se definen los requerimientos necesarios de disefio para

generar la implementacion del dispositivo.
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e Requerimientos Funcionales

e Requerimientos No Funcionales

e Requerimientos de gerencia

¢ Requerimientos de Calidad

e Requerimientos Restrictivos
Seguido de esto se realizo un disefio del programa para generar la adquisicion de imagenes y
de datos, esto con el fin de verificar si es viable generar un data set propio y se sebe generar
investigacion sobre data set existentes que sean de cddigo abierto y que sean 6ptimos para la
aplicacion requerida.
Se revisan algunos modelos existentes para comprobar si se pueden adaptar a las necesidades
para cumplir el objetivo de generar la deteccion de edad y género. Se realizé la investigacion
de ciertos modelos, en este caso el de Open Vino y Caffe Net los cuales no se consideraron
como aptos debido a que para open vino solo se podrian instalar en dispositivos Intel, por eso
fue descartado principalmente y para el de Caffe Net no generaba la mejor precision a pesar
de que la documentacion si lo indica, adicional se busco realizar el entrenamiento propio y
el desarrollo del modelo.

42.1.3. Etapa 3 Implementacion

En la etapa de implementacion como su nombre lo indica ya se empieza a generar la
implementacion de los disefios realizados en la anterior etapa, ya con el data set escogido y
el modelo de disefio evaluado, se empieza a realizar modificaciones | modelo para generar
una implementacion final y seguir con pruebas.
Se realizo pruebas e implementacion de 2 prototipos, uno de ellos realiza la clasificacion de
edad por rango de edades, como, por ejemplo: el sujeto 1 tiene un rango de edad entre 25 -
32 afos y el segundo prototipo genera la estimacién de edad en un solo valor aproximado a
la edad del sujeto.
Seguido de esto se implementaron y se preparan los equipos con los algoritmos para poder
generar las pruebas correspondientes. Se realiza la implementacién de 5 modelos diferentes,
con diferentes épocas de los cuales se realizan pruebas para verificar cual es el que se adapta
mejor a la prediccién de edad y género y presenten el menor porcentaje de error.

42.1.4. Etapa4 Operacion
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Adicional a lo anterior en esta etapa teniendo el disefio y la implementacién del equipo se
inicia con el documento final para la Gltima presentacion del proyecto. En este caso, se avanza
en el marco de referencia y la introduccion que se va a generar en el documento.

Se debe generar pruebas de comparacion con los modelos anteriores y el modelo que se va a
utilizar para verificar el funcionamiento y verificar las caracteristicas que diferencian cada
uno con ciertas épocas Yy haciendo ciertas modificaciones para verificar sus variaciones.
Para esta etapa se realiza la implementacion final del dispositivo, se implementd en uno de
los equipos dispensador de fragancias de la empresa, se realizaron algunas pruebas en una
maquina de autogestion. Con el fin de probar el modelo modificado y adaptado para la
deteccion de rostro donde se pueda predecir edad y género, este Gltimo modelo ya queda
implementado en el dispositivo fisico de la empresa.

Después de realizar ciertas pruebas se debe avanzar en el documento, ingresando esas pruebas
y resultados haciendo un andlisis de los mismos, seguido de tener esta informacion se debe
terminar el documento con la forma indicada y con todos los capitulos completos, para
entregar el documento y tener una revision total del mismo. Finalmente, se sustentara todo
el disefio y la implementacion del dispositivo electronico para recolectar informacion de edad

y género.
4.3. Descripcion Técnica del Producto

El producto propuesto es un dispositivo basado en vision por computadora disefiado para
recopilar informaciéon demogréafica, como la edad y el género de las personas. El objetivo
principal del dispositivo es proporcionar una solucion automatizada y precisa para la
recopilacion de estos datos, evitando asi la necesidad de métodos tradicionales que requieren
interaccion humana. Teniendo en cuenta que este dispositivo se disefidé e implemento en un
equipo que ya tiene la empresa, se realizé el disefio en base a los requerimientos del cliente

y la informacién levantada.
4.3.1. Levantamiento de informacion

Este proyecto implemento en una maquina de la empresa, de tal manera que fue necesario
realizar una visita para obtener la informacién sobre esta méaquina.

Se trata de una maquina autoservicio en la cual las personas se acercan a probar perfumes.
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figura 24. Esquema de Equipo de fragancias

En la figura 24 se observa un esquema béasico de como es el funcionamiento del equipo de
fragancias que maneja la empresa, inicialmente se maneja una entrada, en esta caso la recibe
un monitor tactil, en el monitor aparece una interfaz en la cual se podra seleccionar que tipo
de fragancia desea probar.

Este proceso es confidencial debido a que la empresa no autoriza a mostrar esta informacion.

4.3.2. Hardware

Una vez gue se entendid todo el sistema se plante6 una solucién, en la cual se propuso disefiar
2 subsistemas, debido a que surgio la necesidad por parte del cliente de que uno de los
dispositivos se pueda implementar facilmente sin tener la necesidad de hacer cambios a
estructuras ya existentes. Adicional se genero el disefio e implementacion de un dispositivo
de bajo costo que integre la opcidn de fragancias y el dispositivo para generar reconocimiento
datos demogréaficos como edad y género.

A continuacién, se muestra un diagrama general de las entrada y salidas de los sistemas
unificados en uno solo. Adicional en la figura 25 se observa un esquema donde se evidencia

como queda la unificacién de los dos subsistemas.
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figura 25. Diagrama de entradas y salidas de la implementacion general

Este proceso es confidencial debido a que la empresa no autoriza a mostrar esta informacion.
4.3.2.1. Subsistema de edad y género

En el subsistema de edad y género es el encargado de realizar las estimaciones de edad y
género, este subsistema tiene como entrada una imagen, seguido de tener la entrada pasa por
un algoritmo de reconocimiento de caras y luego cada cara pasa por un algoritmo para
estimacion de edad y género. Por Gltimo, este subsistema entrega una salida en forma de

datos, edad y género como se muestra en la siguiente figura 26.
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figura 26. Diagrama subsistema edad y genero
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Esta propuesta de disefio se genera a partir de la necesidad de implementar el sistema de
deteccion de edad y género en una maquina ya existente sin necesidad de realizar cambios,
para este disefio es importante mencionar que si bien ya se tiene un disefio funcional que
integra el sistema de fragancias y el sistema de edad y género, este disefio mencionado solo
seria conveniente implementarlo en maquinas nuevas, pero al implementarlo en una méaquina
que ya esté en sitio se incurren en muchos gastos. Por lo cual se le propuso una solucion
rapida y funcional en la cual se implemente el sistema de edad y genero la maquina ya
existente.

Por lo anterior se observa en la figura 27 que se encuentra el sensor de imagen que es la
camara con la cual se va a generar la adquisicion de la imagen, el procesador y la fuente de

alimentacién hacia el procesador

Sensor de imagen
(Camara) Procesador

e

) | Trxcoe

{

E
o L -

Rospberey Pi Comero
R 3

v |

Fuente de
alimentacion

<
> @

figura 27. Médulo de Procesamiento de imagenes

53



Ibafiez Lozano, Pineda Torres P1-684

Los equipos que se tuvieron en cuenta fueron los siguientes:

Tabla 5. Descripcion caracteristicas dispositivos investigados.

Imagen
Nombre Raspberry Pi 4 Nvidia Jetson Nano Asus tinker board
Procesador 64-bit 4-core Cortex-A72 64-bit 4-core ARM A57 @ 32 bits 4-core Cortex-Al7 @
(ARM v8) @ 1.8GHz 1.43GHz 1.8Ghz
GPU Videocore VI 128-core NVIDIA Maxwell @ 4-core Mali™-T764 @ 600Mhz
921MHz

Memoria RAM 1GB/2GB/4GB/8GB 4GB LPDDR4 2GB of LPDDR3

LPDDR4
Puertos USB 2xUSB 3.0 4x USB 3.0 4xUSB 2.0

2xUSB 2.0

Almacenamiento

Ranura Micro-SD

Ranura Micro-SD

Ranura Micro-SD

Alimentacion 5V DC conexién USB-C 5V DC conexién micro USB o 5V DC conexién micro USB
Jack de barril
Precio -Cop $470.000-$910.000 $728.000 - $1.100.000 $570.000-$770.000

(Amazon Mayo del 2023)

Se realizo una comparacion entre las tres placas donde la Raspberry Pi 4 que fue el equipo
seleccionado para la implementacion, se identifico lo siguiente:
e Con respecto a costos las 3 placas manejan precios muy similares.
e En la parte de procesamiento las 3 placas cuentan con procesadores de arquitectura
ARM, con 4 nucleos. Sin embargo, se evidencia una mejora de la Raspberry pi 4y la
Jason Nano con respecto a las Asus Tinker, ya que las Asus Tinker maneja una
arquitectura de 32 bits.
e Con respecto al GPU la Jetson Nano es superior a las otras placas, ya que cuenta con
una unidad de procesamiento grafico de 128 nlcleos
e Con respecto a memoria RAM, la ASUS tinker maneja una tecnologia anterior con
respecto a la Jetson Nano y la Raspberry pi4, donde la placa Asus maneja LPDDR3
mientras que las otras 2 placas manejan LPDDRA4, por otro la placa que puede tener

una configuracion de mayor RAM es la Raspberry pi 4 con 8GB
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Con esta comparacion se evidencia que la Asus Tinker Board, es la opcion que menos
favorece en este proyecto debido a que tiene una arquitectura de 32 bits y maneja tecnologia
LPDDR3 lo cual la deja en desventaja en comparacion a la Raspberry pi 4 y La Nvidia Jetson
Nano.

Para esta propuesta de disefio se eligio la Raspberry pi 4 ya que cuenta con una
configuracion que proporciona el doble de memoria RAM a comparacion de la Nvidia Jetson
Nano.

La camara que se usé para este disefio fue la Raspberry Pi Camera 1.3.

Tabla 6. Descripcion caracteristicas Camara Raspberry Pi Camera 1.3

T
—_
Imagen de la cdmara ;!;m Lmn s
Rev 1.3 oo
Nombre Pi camera rev1.3
Megapixeles 5MP
Resolucion 2592 x 1944
Numero de colores 40569
Brillo 24.05%
Saturacion 10.74%
Matriz de color 162°
Sensor CMOS - OmniVision OV5647
Conexion interfaz MIPI

Esta camara cuenta con un sensor CMOS de la marca OmniVision que tiene referencia
OV5647 de 5 megapixeles, que se caracteriza por su bajo consumo y alto rendimiento, el
sensor OV5647 puede proporcionar una salida de video de 2592x1944. [63]

55



Ibafiez Lozano, Pineda Torres P1-684

0V5647

figura 28. sensor OV5647 tipo CMOS de 5 megapixeles imagen tomada de[63]

Implementacion subsistema de edad y genero
Se realizo la implementacion en sitio del sistema de estimacion de edad y género. Donde se
tiene las siguientes caracteristicas de este dispositivo

e Sistema operativo Raspbian OS (basado en Linux, codigo abierto)

e Cémara de 5MP

e Conexion de la camara CSI

e Voltaje de alimentacion 120v AC

e Voltaje de la placa 5v DC - USB tipo C

e Consumo en ralenti ~4w

e Consumo realizando estimacion de edad y genero ~7w
4.3.2.2.  Subsistema control de fragancias
Este proceso es confidencial debido a que la empresa no autoriza a mostrar esta informacion.
4.3.3. Software

Partiendo el concepto de vision por computador la cual es una tecnologia que se aplica en
este proyecto y nos permite recopilar informacion demografica como edad y género. Se
maneja un proceso el cual tiene una imagen como entrada, en este proceso hace uso de un
algoritmo de deteccion de rostros, luego otro algoritmo va a procesar estos rostros, seguido

de esto esta el algoritmo que va a generar la estimacion de edad y género.
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figura 29. Diagrama de Bloques Software General

4.3.3.1. Diagrama de flujo del funcionamiento general del software

Diagrama de flujo General

no hay prediccidn
de Edad

Adquisicion de la
imagen no hay prediccion
de Género

Intenta adgquirir Verifca tamafio y
nueva imagen forma admitido por
el modelo

Genera prediccidn
Edad

Genera prediccién
Género

Enviar
Informacian

Envia
informacién de
Edad y Género a
Base de Datos

Muestra
Fin informacion en
Dashboard

No envia Base

de Datos

figura 30. Diagrama de flujo del funcionamiento general del dispositivo

Teniendo en cuenta el diagrama de blogues y diagrama de flujo mostrado en las figuras

anteriores, iniciamos con la descripcion del algoritmo para generar deteccion de rostros.

57



Ibafiez Lozano, Pineda Torres P1-684

4.3.3.2.  Funcionamiento Algoritmo deteccion facial

La deteccidn facial es un tema muy usado en el &mbito de la vision por computadora por lo

cual podemos encontrar facilmente modelos entrenados en internet con muy buena precision.

Imagen orginal Deteccion de la caras

figura 31. Flujo deteccion de rostros imagen original tomada de [64]

El algoritmo mas utilizado fue presentado por primera vez por Viola y Jones. El algoritmo
divide la imagen de entrada en secciones rectangulares, y no pixel por pixel como se hacia
antes, de tal manera que se mejora el tiempo de procesamiento. En este método se incluyeron
nuevos términos como el de imagen integral, la cual se calcula a partir de la imagen original
usando pocas operaciones por pixel.

El valor de una imagen integral en una posicion (X,y) es igual que la suma de todos los pixeles

por arriba y hacia la derecha de esa posicion [65] como se evidencia en la siguiente ecuacion

().
.. _ ¢ o (1)
i(x,y) = E x’sx,y’syl(x ¥

Donde ii(x,y) es la imagen integral y i(x,y) es la imagen original.[65]
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La imagen integral, en forma recursiva, es representada por:
s(y) =s(xy -1 +ilx,y) )
ii(x,y) =iillx—1,y) +s(x,y) 3
Donde S (X, y) es la suma acumulada en fila, S (x,-1) =0y Il (-1, y) =0.[65]
En el algoritmo Viola-Jones se usan caracteristicas Haar, las cuales permiten obtener
informacion de una zona en particular. En este algoritmo se usan al menos 3 caracteristicas
Harr.

figura 32 - Caracteristicas Haar . tomada de M. J. J. PAUL VIOLA, “Robust Real-Time Face Detection,” Sep. 10, 2001. Accessed: May
04, 2023.

En el algoritmo de Viola-Jones hace un mapeo por las regiones importantes de la cara.
Comenzando desde la parte superior de la cara buscando primero si hay pelo, luego busca si
hay frente y asi hasta llegar al menton, cabe recalcar que este es un proceso en cascada, lo
gue quiere decir que si no se cuenta alguna caracteristica no va a buscar la siguiente
caracteristica en esa area de la imagen

7

figura 33.Representacion de la superposicion que se usa para deteccion de rostro en el algoritmo de Viola Jones tomada de [65]
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Teniendo en cuenta lo anterior y cémo funciona el algoritmo para deteccion de rostros de
Viola y Jones, se realiza la adquisicion de la imagen por medio una cdmara. Una vez se
obtiene la imagen con la camara, esta imagen se envia al modelo de deteccién de caras,
esperando obtener la cara de la imagen. Cuando se obtiene la cara, se procesa aplicando
filtros; sin embargo, se le realiza un preprocesamiento a la imagen, se genera un recorte de
la imagen para tener mas control sobre el funcionamiento del algoritmo de deteccion de
rostros y que en efecto tome la imagen correctamente y que el comportamiento del algoritmo
sea mas exacto. A continuacion, se muestra el cddigo con el que se realiza el
preprocesamiento de la imagen:

Inicialmente se importan las librerias como se muestra en la siguiente figura:

figura 34. Importacion de librerias de preprocesamiento de imagenes para modelo de deteccion de rostros

Seguido de esto se crea una funcion para generar un recuadro alrededor del rostro, posterior

de hacer la deteccién del rostro

tracker = Centro ~(maxDisappeared=58)
cur = conn.cursor()
DeteccionDeCaras(frame):
frameOpencvDnn=frame.copy ()
gray = vtColor(frameOpencvDnn, cv LOR_BGR2GRAY)

faces = faceCascade.detectMultiScale(
gray,
scaleFactor=1.1,
minNeighbor

minSiz

flags DE_SCALE_IMAGE
)
faceBoxes=[
for (x, y, w, h) in faces:

angle(frameOpencvDnn, (x, y), (x + w, ¥ + h), (@,
Boxes.append([x + w,y + h]}

return frameOpencvDnn,faceBoxes

\h
CascadeClassifier(cascPath)

figura 35. Preprocesamiento de imagenes para modelo de deteccion de rostros implementado
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En la figura 35 se observa el cddigo de la funcion de deteccién de rostros, adicional se pueden
observar los comentarios de cada parte del codigo relevante para poder traer el modelo y
ejecutarlo, asi mismo que se genere la deteccion de rostros y que por cada rostro que detecte
me generé un rectangulo.

Una vez que se realiza el proceso anterior la imagen de entrada, se pasa por el modelo y se
obtiene la edad y el género, a continuacion, se evidencia como se realiza el proceso para el

modelo de prediccion de género y edad.
4.3.3.3.  Estimacion de edad y género

Para realizar el proceso de estimacion de edad y género, se pueden usar varias técnicas de
inteligencia artificial, en este proyecto se usé el aprendizaje automatico.

El aprendizaje automético se divide en diferentes tipos, en este proyecto se uso aprendizaje
supervisado, en el cual el modelo necesita que se le dé el dato de entrada y la respuesta
correcta.

Teniendo esto en cuenta se definieron 2 puntos importantes, primero el data set que se va a
usar y segundo la estructura de la red que se va a usar para el entrenamiento.

Prototipo 1

Para el prototipo 1 se parte de la red neuronal trabajada en [66] donde se usa el data set
Adience, y una red neuronal de tres capas convolucionales y dos capas completamente

conectadas, para realizar la clasificacion de edad y género.

o
)
f 2
=
o
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=
o
W
b=
L
N[ E
£
<
Input Convolutional Convolutional Convolutional Fully connected Fully connected | Output
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 1 Layer 2

figura 36. llustracion de la arquitectura usada tomada de [66]

Data set Adience
El data set “Adience”, cuenta con 18.591 imagenes[67], con etiquetas de edad que estan
agrupadas por 8 rangos de edad (0-2, 4-6, 8-13, 15-20, 25-32, 38-43, 48-53, 60+), el rango
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que mayor cantidad de imagenes mayor es de 25 a 32 con una cantidad de 5.296 para tener
un total del 98%, como se muestra en la figura 37 para el género femenino se manejan un
total de 9372 imagenes y para el género masculino 8120, sin embargo, algunas de las

iméagenes tienen el género como indefinido en este caso son un aproximado de 1099[68].

Dataset Adience Cantidad por Edad

120%
100%

80%

60%

40%

PROCENTAJE IMAGENES

17%
20%

8-13 15-20 2532 38-43 48-53
RANGO DEEDAD

figura 37. gréfica de porcentaje cantidad de imagenes por rango de edad

Con esta red neuronal se realizé un script, donde se le asigna un ID a cada persona y se
contabiliza el tiempo de esta persona, a continuacion, se muestran algunas pruebas con este

script, adicional en anexos del video de prueba del script con esta red neuronal.

4) 028/133

figura 38. Prueba con sujeto 1y entrenamiento data set Adience
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figura 40. Prueba con sujeto 3 y entrenamiento data set Adience

figura 41. Prueba en empresa con entrenamiento data set Adience

En la figura 41 se muestra las pruebas realizadas la empresa Electronika. Adicional Este

algoritmo se implementé en una maquina de autogestién, la cual cuenta con una camara
integrada, como se muestra en la figura 42, es importante tener en cuenta que se muestra
activo el recuadro donde se pueden ver las personas que han sido detectadas sin embargo esto

se activo Unicamente para las pruebas en su momento, debido a que en los equipos siempre
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se muestra la publicidad o carteleras digitales seglin corresponda, adicional a lo anterior la
precision del algoritmo no es totalmente certera debido a que las personas tienen tapabocas

y son algunas limitaciones indicadas para los algoritmos.

/_\

\
_

INSTITUTO DISTRITAL DE

gx TURIEMO | Bocoth

figura 42. Imagen de la maquina autoservicio donde se implementd el primer prototipo.

Prototipo 2

En este proyecto se plante6 un segundo prototipo donde se planteé una red neuronal
realizando un cambio en la salida en comparacién con la red neuronal del prototipo 1, en este
caso no se clasifica a la persona en un rango de edades, sino que realizara la estimacion de
un valor de edad.

Para este algoritmo se usO el data set UTKFaces [69] que es un data set que tiene

aproximadamente 23.700 imagenes con sus etiquetas de Edad, Género, Raza y fecha. la
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etiqueta de edad es un entero de 0 a 116, la etiqueta de género es un entero 0 o 1(0-hombre,
1-mujer). La etiqueta de raza es un entero de 0 a 4, denotando blanco, negro, asiatico, indio
y otros (como hispano, latino, del Medio Oriente).

En la siguiente tabla (Tabla 7) se puede observar la distribucion de edad que tiene este data

set, donde se evidencia que el mayor porcentaje de edades que tiene el data set es de 20 a 30

afnos.
Tabla 7. Distribucion de edad
Rango de edad (Afios) Cantidad de iméagenes Porcentaje

0-10 3216 13.6
10-20 1652 7
20-30 7780 32.8
30-40 4336 18.3
40-60 4307 18.2
60-80 1854 7.83
80+ 537 2.27

En la figura 43 podemos ver un poco mas claro esta distribucion, donde se nota que el mayor

numero de imagenes esta en el rango de edades de 20 a 30 afios.

Dataset UTKFaces Cantidad por Edad
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figura 43. gréfica de porcentaje cantidad de iméagenes por rango de edad
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Distribucion de género del dataset UTKFaces

En este data set tenemos un poco mas de 12000 iméagenes de personas de género masculino,
sin embargo, se tiene un muy buen porcentaje de cada género para poder entrenar el modelo
y que pueda tener la una precision muy similar para cada uno de los géneros esto se puede

observar en la Tabla 8.

Tabla 8. Distribucién género data set

Género Cantidad de imagenes Porcentaje
Femenino 11310 47.7
Masculino 12377 52.3

Distribucion de Raza dataset UTKFaces

En la distribucion de raza tenemos un desbalance amplio, ya que la mayoria de las imagenes
corresponden a la categoria ‘blancos’, que se podria decir que son personas de Europa o Norte
Ameérica. En menor porcentaje esta en la categoria otros, donde estan los hispanos, latinos y
personas del Medio Oriente. Hay que tener en cuenta que es una desventaja, ya que la raza
con la que mas va a trabajar corresponde a la latina. Sin embargo, es importante tener en
cuenta que a pesar de que este es el data set utilizado, no se va a manejar la distribucién de
raza, Unicamente edad y género, esto debido a los objetivos del proyecto y su finalidad. Para
este datase se evidencia que hay mayor cantidad de imagenes para el rango de 20 a 30 afios
de edad, esto se debe a que las imagenes ya vienen etiquetadas de esta manera.

Debido a que la mayor cantidad de imagenes del data set se encuentra en el rango de 20 — 30
afosy segun un informe del panorama sociodemografico de la juventud en Colombia emitido
por el DANE, se evidencia que para el afio 2020 los jovenes entre los 14 y 28 afios representan
el 25% de la poblacion total [70] como se logra observar en figura 44. Es importante tener
en cuenta esta informacion, ya que por esta misma razon los data set manejan mayor cantidad

de imagenes para estas edades, pues de esta manera facilita el entrenamiento.
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Pirdmide de poblacién - Colombia - (Proyecciones de poblacién) 2020
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4549
A0-44
35-39
30-34
25-29
20-24
15-19
10-14
05-09
00-04

5,0% 4,0% 3,0% 2,0% 1,0% 0,0% 1,0% 20% 3,05 4,0% 5,0%

®m Hombres m Mujeres

figura 44. Piramide de poblacion Colombia 2020 tomada de DANE, “Panorama sociodemogrdfico de la juventud en Colombia,” Sep.
20AD. Accessed: May 03, 2023. [Online].

Para realizar el entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico, se dividio 3 partes el
data set UTKface, una parte para entrenamiento, otra para validacion y otra parte para
pruebas, donde se usaron 19200 iméagenes para entrenamiento, 2134 imagenes para

validacion y por altimo 2371 imagenes para pruebas.

Pruebas
10,0%

Validacion
9,0%

Entrenamiento
81,0%

figura 45. Gréfica de division de data set para pruebas, validacion y entrenamiento



Ibafiez Lozano, Pineda Torres P1-684

4.3.3.4. Estructura de los 5 Modelo Disefiados

En este prototipo se disefid y entreno a un modelo de 5 capas convolucionales y 2 capas
densas, pero para llegar a este modelo, se entrenaron un total de 5 modelos con diferentes
cantidades de capas, cada uno maneja capas convolucionales tanto para edad como para
género, lo que hacen estas capas basicamente es manejar una imagen de entrada, y esa imagen
la divide en bloques y se le aplican ciertos filtros los cuales pueden aprender a detectar
patrones visuales simples, como bordes, texturas o colores, y también caracteristicas mas
complejas.

A continuacion, se muestra el modelo implementado con 5 capas convolucionales:

input_1 | InputLayer

LN

conv2d | Conv2D conv2d 3 | Conv2D

/

max_pooling2d | MaxPooling2D max_pooling2d_3 | MaxPooling2D

conv2d_1 | Conv2D conv2d 4 | Conv2D

l ‘

max pooling2d 1 | MaxPooling2D max pooling2d 4 | MaxPooling2D

convZd_2 | ConvZD flatten_1 | Flatten
max pooling2d 2 | MaxPooling2D dense 1 | Dense
flatten | Flatten dropout 1 | Dropout
A Y
dense | Dense gender_output | Activation

A

dropout | Dropout

age_output | Activation

figura 46. Modelo 3 con 5 capas convolucionales
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Entrenamiento de modelo con 2 capas convolucionales y 10 Epocas

input_1

InputLayer

.

>

convZd | ConvZD

convZd 1 | ConvZD

/

A

age output

Activation

max_pooling2d | MaxPooling2D max_pooling2d 1 | MaxPooling2D
flatten | Flatten flatten_1 | Flatten
y  J
dense | Dense dense_1 | Dense

Y

gender_output

Activation

figura 47. Modelo 1 disefiado con dos capas convolucionales

En la figura 47 se evidencia el primer modelo para prediccion edad y género, con dos capas

convolucionales una para cada salida, teniendo en cuenta que tiene como una Unica entrada

una imagen.

Para el primer entrenamiento con este modelo cabe resaltar que solo se entreno en 10 épocas
lo cual llevé a que el modelo no tuviera el aprendizaje adecuado, ya que puede que este

modelo no haya encontrado una tendencia adecuada en el conjunto de datos. Con este modelo

P1-684

se obtuvo una precision en clasificacion de genero de 86% y un puntaje R2 de -2.21

Mean Absalute Error for age feature

Mean Absolute Error

=}

—e— Train
—e— Valid

Epoch

figura 48. Gréafica modelo 2 capas y con 10 épocas
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Entrenamiento modelo con 4 capas convolucionales y 100 épocas

Conv2D ‘ conv2d 2 | Conv2D |

/ \

| max_pooling2d ‘ MaxPooling2D ‘ ’ max_pooling2d_2 ‘ MaxPooling2D ‘

conv2d

‘ max_pooling2d_1 ‘ MaxPooling2D ‘ ‘ max_pooling2d_3 ’ MaxPooling2D ‘

flatten | Flatten

dense

gender_output

dropout | Dropout

1

age_output | Activation Activation

figura 49. Modelo 2 disefiado con cuatro capas convolucionales

En la figura 49, se agregan 2 capas convolucionales para cada una de las salidas, adicional

a las iniciales esto con el fin de que se puedan capturar mas caracteristicas para mejorar el

entrenamiento del modelo, adicional se agregan 2 capas Dropout para evitar el sobreajuste,

teniendo en cuenta que el sobreajuste se da cuando el modelo buscar caracteristicas muy

exactas en las imagenes de entrada (data set) y esto hara que el modelo no tenga la facilidad

de reconocer nuevas caras.

En el modelo con 4 capas convolucionales, 2 para edad y 2 para género con 100 épocas se

observa que el aprendizaje automatico tuvo muchas variaciones, en algunas épocas estaba

generando mayor cantidad errores, como se puede evidenciar en el rango de la época 0 a la

40. Con este modelo se obtuvo una precision de genero de 86% y un puntaje R2 de -2.21
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Mean Absolute Errar for age feature

Train
Walid

16

14

1z

0.8

Mean Absolute Errar

0.6
0.4

0.2

Epoch

figura 50. Gréfica modelo 4 capas y con 100 épocas

Entrenamiento modelo con 5 capas convolucionales y 1000 épocas

input_1 ‘ InputLayer

AR

Conv2D ‘ conv2d_3 | Conv2D |

/ \

conv2d

| max_pooling2d ‘ MaxPooling2D ‘ ’ max_pooling2d_3 ‘ MaxPooling2D ‘

‘ max_pooling2d_1 | MaxPooling2D ‘ ‘ max_pooling2d_4 | MaxPooling2D ‘

dropout_1 ’ Dropout ‘

l

‘ gender_output ’ Activation ‘

‘ max_pooling2d_2 | MaxPooling2D ‘

flatten | Flatten

dense

dropout | Dropout

HAn

age_output ‘ Activation

figura 51. Modelo 3 aumentando capa para edad
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En la anterior figura 51, se muestra el modelo en el cual se agrega una capa convolucional
adicional a las anteriores, pero Unicamente para edad, esto es debido a que para el
entrenamiento de edad es mas complejo con respecto al género y requiere de las capas
profundas para generar un aprendizaje mas robusto con respecto a la edad ya que con el

género agregando la segunda capa convolucional se evidencio que ya funcionaba

correctamente.

En este entrenamiento se manejan 5 capas convolucionales, 3 para edad y 2 para género,
ademas, podemos observar que al principio (época O a las 200) del aprendizaje, estaba
teniendo bastantes errores en el entramiento, sin embargo, a partir de la época 200 tuvo menos

errores en el entramiento. Con este modelo se obtuvo una precision de género en clasificacion

de 87% y un puntaje R2 de -0.65

Mean Absolute Error for age feature

Mean Absolute Error

= Train
—— Valid

15

0.5

M

0 200 400 600 800

Epoch

figura 52. Gréafica Modelo 5 capas y con 1000 épocas

72

P1-684



Ibafiez Lozano, Pineda Torres P1-684

Modelo entrenado con 6 capas convolucionales y 100 épocas

oy

convid 4 \ ConvZD ‘

‘ convZd | ConvZD ‘

/ \

max_pooling2d_4

MaxPooling2D |

max_pooling2d I MaxPooling2D

convZd 1 | ConvZD

I

MaxPooling2D

mazx_pooling2d_5

max_pooling2d_1 | MaxPooling2D ‘

Dense

dense 1

max_pooling2d 2 | MaxPooling2D ‘

Activation ‘

‘ max_pooling2d 3 | MaxPooling2D ‘ gender output

flatten | Flatten

dense | Dense

Dropout

dropout

Activation

age_output

figura 53.Modelo 4 se agrega una capa convolucional adicional a la anterior para edad

Con este modelo se hizo una variacion a la estructura del modelo en el que se agregaron 4
capas convolucionales para la edad y 2 capas para el género, obteniendo una red neuronal
mas robusta. En este entrenamiento se evidencio que al modelo le cuesta mas entrenarse ya
que tiene mas capas. En la grafica podemos ver que el error de este modelo fue muy oscilante

y nunca se estabilizo. Con este modelo se obtuvo una precision en clasificacion de genero de

84% y un puntaje R2 de —213.15

Mean Absolute Error for age feature

= Train
25 —— Valid

15

Mean Absolute Error

05

Epoch

figura 54. Gréafica Modelo 6 capas y con 100 épocas
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Entrenamiento modelo con 7 capas convolucionales y 2000 épocas

Por Gltimo, se entren6 un modelo con 2000 épocas ya que en el modelo anterior con 7 capas
convolucionales las cuales 5 capas son para edad y 2 son para género 'y 1000 épocas se obtenia
un puntaje R2 de —2.72, lo cual generaba muchos errores en la prediccion de edad. El ultimo
modelo tuvo una precision en clasificacion de género de 90% y un puntaje R2 de 0.44. En la
gréafica de entrenamiento se evidencio que, aunque pareciera que las pérdidas se estabilizaran
aproximadamente en la época 600, las perdidas comenzaron a aumentar un poco en la época
800 aproximadamente, esto se puede suceder por un sobre entrenamiento en el modelo, sin

embargo, se corrigio a partir de la época 1500 aproximadamente.

Mean Absolute Error for age feature

35 —— Train
— valid

Mean Absolute Error

05
Mo il

0 500 1000 1500

Epoch

figura 55. Grafica Modelo con 7 capas y con 2000 épocas

‘ comv2d 1 | Conv2D | | conv2d 6 ‘ Com2D ‘

|1[|-Ax‘vuulmg?|17| ‘ MaxPooling2D | | max_poaling2d 6 M:u]"aulngD|

= ==
1

figura 56.Modelo 5 con una capa convolucional adicional para la edad
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4.3.3.5.  Funcionamiento Algoritmo Deteccion de edad y genero

Con un programa en Python que se hace uso de los algoritmos de deteccion de rostros y
estimacion edad y género.
El programa en Python hace el seguimiento de las caras, asignandoles un ID, y contabilizando
el tiempo de permanencia. También realizar el procesamiento de la imagen y envia la
informacion a la base de datos y se genera una breve explicacién de sus funciones a
continuacion:
DeteccionDeCaras: esta funcion es la encargada de hacer uso del modelo de deteccién de
caras.

Entradas: imagen (Arreglo de la imagen)

Salida: imagenOpencvDnn (Imagen con los rectangulos de las caras), cajaCaras

(Arreglo con las posiciones de las caras en pixeles)

DeteccionDeCaras(frame):

frameOpencvDnn=frame.copy()
gray = cv2.cvtColor(frameOpencvDnn, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

faces = faceCascade.detectMultiScale(

figura 57.Cadigo Funcion deteccion de rostros.

En la figura 57 se observa el cédigo de la funcion de deteccion de rostros, en la cual se
implementa el algoritmo de deteccion de rostros de viola y jones, adicional se observa el
arreglo que se genera para los rectangulos que bordean el rostro y los ponen de cierto color,
adicional recibe la imagen, al recibirla la transforma a escala de grises.

e predecir_edad _género: Esta funcidn recibe la imagen y hace uso del modelo de

prediccion para devolver la edad y género.
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generos
modelo = k 1s.load_model(

predecir edad genero{imagen):

Entrada:

resultado = modelo.predict(imagen,verbose=8)
edad = float(resultado[@][e])

edad = 1 -

genero = generos[np.argmax(resultado[1])]
return edad, genero

figura 58. Funcién para predecir edad y género

En la figura 58 se observa la funcion para generar la prediccion de edad y género,
inicialmente se crea un array con los géneros que se van a predecir, en este caso Hombre o
Mujer, seguido de esto se carga el modelo ya entrenado e implementado, la funcion recibe
como entrada una imagen, se obtiene la edad guardad en la variable con el mismo nombre,
se declara como un entero para multiplicarlo por 116 que es el limite que maneja de edades
el data set, seguido de esto se tiene genero el cual segun el valor me indicara que valor del
arreglo es, por ultimo la funcion retorna edad y genero para ser mostrada e insertada en base

datos.
4.3.3.6. Base de datos

Para este proyecto se utilizd PostgreSQL como gestor de bases de datos, en el cual

implementamos una base de datos de 1 sola tabla con 5 columnas.

Column Name - #Data Type Default

Edad 5 varchar(50)
Genero 4 varchar(50)

- reco
2 1D
=0 Hora
Tiempo
Genero

Edad

Tiempo 3 int

& Hora 2 timestamp CURRENT_TIMESTAMP
gD 1 ink

figura 59. Estructura de tabla en Base de datos
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Tiempo Genero

Male

figura 60.Datos insertados en la base de datos

4.3.3.7.  Disefio de aplicacion web

Se disefid una plataforma web, en la cual se puede visualizar las tablas de las personas que
han sido detectadas. Esta plataforma web tiene la estructura de un dashboard, donde se tiene
4 cajas con informacion relevante como lo es total de personas, total de mujeres, total
hombres y rango de edades. Este dashboard también tiene la tabla donde se ven los ultimos
10 registros de hombres y los ultimos 10 registros de mujeres. Por Gltimo, se tiene una grafica

con los porcentajes de hombres y mujeres.

4 il 3 22-32
Total Personas. Total Femeninos Total Masculinos Rango de edades.
Ties

Edad Genero

mpo Edad Genero Tiempo

25 Maled 50 2 Femaled 90
—_—

figura 61. Dashboard Disefiado con informacion consultada de la Base de datos

Con la finalidad de hacer pruebas en tiempo real, la base de datos se encuentra en un servidor
propio, adicional se puede validar la informacion del dashboard ingresada hasta la fecha por

medio del siguiente enlace http://dashboard.pitechnology.site/.
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5. RESULTADOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

-2

Recote y redimension
Captura de Rostro de Rostro

Finaliza Deteccion
Rostro
figura 62. Proceso realizado por algoritmo de Reconocimiento Facial

Teniendo en cuenta que, al implementar el algoritmo de deteccion de rostros, realizamos el

5.1. Resultados de implementacion

5.1.1. Algoritmo de Reconocimiento Facial

Inicia Deteccién
Rostro

Deteccién Rostro

preprocesamiento de la imagen para verificar que se esta tomando correctamente el rostro de
la imagen que estd capturando, se realizan algunas pruebas para corroborar el correcto
funcionamiento de este proceso adicional como se muestra en la figura 63.

r
B Camara

figura 63. Prueba preprocesamiento de imagen para algoritmo de reconcomiendo facial
En la figura 63 se evidencia como al detectar el rostro genera un recuadro azul indicando que
efectivamente se encontrd el rostro.
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B Nor.. o x

Proceso de
normalizacién

figura 64. Normalizacion de imagenes al realizar deteccion de rostros.

En la figura 64 realiza el proceso de normalizacion de una imagen, con eso se busca que al
realizar el reconocimiento de rostros sea mas efectivo.
Adicionalmente se muestran otras pruebas con respecto a la deteccion de rostros y el

preprocesamiento de la imagen, se evidencian en la figura 65.

figura 65. Prueba deteccion de rostros

5.1.2. Algoritmo de Edad y genero

Se disefido un modelo de inteligencia artificial de una entrada y 2 salidas. A partir de este
modelo se hicieron diferentes pruebas realizando variaciones en la estructura, donde se
evidencié que uno de los factores mas significativos para tener mejores resultados es la
cantidad de capas. Ademas, se evidencio que, en el entrenamiento, al aumentar la cantidad

de épocas, se obtenian mejores resultados.
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Implementacion del modelo disefiado y entrenado

Se implementd el modelo 3 en una Raspberry pi 4 dotada con una camara Raspberry v1.3,
haciendo uso del programa Python que se disefio, donde se evidencio que, al implementar el
modelo en tiempo real, se obtienen valores que varian mucho, esto dependiendo de posicion
de la cara, la iluminacidn del entorno, la altura de la camara y la expresion de la persona.

A continuacidn, se muestra dos de las pruebas que se dieron con las caracteristicas nombradas
anteriormente, en las cuales se obtiene en una de ellas (figura 66) resultados bastante
acertados ya que el sujeto de prueba tiene como edad real 24 y su género es masculino y la
prediccion fue la misma. Esto con el fin de demostrar que en algunos casos cuando se maneja

iluminacion, no estando en contra luz y la posicidn del rostro son favorables.

figura 66. Prueba sujeto 1 acertada en datos de prediccion

figura 67. Prueba sujeto 2 no acertado en datos de prediccion
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Para la figura 67, se evidencia la prueba con condiciones similares al sujeto 1, sin embargo
se evidencia en la imagen contra luz, para el sujeto 2 se evidencia que su edad es de 25 afios
y la prediccion se generd con una edad de 27 afios, con respecto al género si tiene error en
esta prediccion ya que indica que es hombre, sin embargo su género es femenino, esto se
puede dar debido a que al hacer el entrenamiento del modelo con el data set utilizado,
presentan mas imagenes con género masculino que femenino.

Adicional a lo anterior se realizan pruebas con otros sujetos, como se muestra en las

siguientes figuras:

Tabla 9. Pruebas de prediccion de edad y género

Imagen Tomada Edad Real Genero Edad Genero
Real Estimada Estimado
34 Hombre 42 Hombre
46 Hombre 44 Hombre
21 Mujer 22 Mujer
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22

Hombre

26

Hombre

En la Tabla 9 se evidencian algunas pruebas realizadas con sujetos diferentes, en este caso
para el primer sujeto con una edad estimada de 42 afios y con una edad real de 34 afios se
evidencia un desface, sin embargo, cumple con los requerimientos solicitados por el cliente.
Para el segundo sujeto con edad estimada 44 y para el cuarto sujeto con edad estimada de 26
se encuentra un desface de solo 2 afios y por ultimo para el sujeto 3 en la cual la edad estimada
es de 22 hay un desface de solo 1 afio con respecto a la edad real. Adicional para la estimacion

de genero se observa correctamente la prediccion para los cuatro casos.

Al procesar el algoritmo se tiene en cuenta los FPS (fotogramas por segundos) se mantienes
en un rango de 1 a 11, si se implementa en otro dispositivo con 8 nucleos en el procesador

mejora a un rango de 11 a 18 FPS, como se muestra en la siguiente figura, sin embargo, se

mantiene estable con la Pi 4.

figura 68. Evidencia FPS dispositivo 8 ntcleos
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| Edad y genero = [m] X

figura 69. Evidencia FPS dispositivo de 8 nucleos.

5.1.3. Modelos para Edad

Se realizaron pruebas con 100 sujetos de la poblacion bogotana, con los modelos 3y 5 ya
que estos modelos fueron los que tuvieron mejores resultados realizando las pruebas de
entrenamiento con el data set, para el modelo 3 maneja un Promedio de error 2,83% Yy para
el modelo de 5 un promedio de error 5,17% con respecto a la edad y género, estos valores se
obtuvieron de la siguiente manera:

Teniendo en cuenta la edad real y la edad estimada por el algoritmo se toman estos dos valores
y se aplica la siguiente férmula para cada uno de los sujetos:

) Valor Real — Valor esperado
Porcentaje de error = * 100
Valor Esperado

Ecuacion 1. Porcentaje de error

Teniendo el resultado de todos los porcentajes de error pro cada sujeto, se prosigue a sacar
un promedio del error total para los 100 sujetos realizando este proceso ya tenemos el
porcentaje total para cada uno de los modelos.

A continuacidn, se observa las 2 grafica para los modelos 3 y 5 donde se evidencia en color

azul la edad real y en color rojo la edad estimada. (figura 70, figura 71)
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Modelo 3 Edad

edad real edad predicha

figura 70. Grafica modelo 3 comparacion de edad real y estimada

Modelo 5 Edad

edad real edad predicha

figura 71. Grafica modelo 5 comparacion de edad real y estimada

Cuenta de genero Cuenta de genero real
estimado Modelo 3 Modelo 3

B hombre ® hombre

H mujer H mujer

figura 72. Modelo 3 porcentajes para prediccion real y estimada de género

Para el modelo 3 tenemos la estimacion de género en la cual se observa que hay un porcentaje

de error del 3%, como se muestra en la figura 72.
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Cuenta de genero real Cuenta de genero
Modelo 5 estimacion Modelo 5

® hombre B hombre

H mujer H mujer

figura 73. Modelo 5 porcentajes para prediccion real y estimada de género

Para el modelo 5 tenemos la estimacion de género en la cual se observa que hay un porcentaje
de error del 4%, como se muestra en la figura 73.

Pruebas con imagenes del data set

Se realizaron pruebas con 2304 imagen de la data set, las cuales se seleccionaron antes de
realizar el entrenamiento, y representan el 10% del data set. Estas pruebas se dividieron por
género, donde se obtuvo que el modelo tiene una precisién del 94% detectando género de

hombres, y una 93% para mujeres. Se obtuvo un valor R2 de 0,54.

Tabla 10.Resultados obtenidos de género con prueba de 2304 imagenes del data set

Género Precision Cantidad de imagenes
Masculino 0,94 1224
Femenino 0,92 1080

De esta prueba, se obtuvo una imagen, en la cual hay 16 rostros con su edad real y la
prediccion generada por el modelo. En color verde estan los resultados donde el genero fue

correcto y la edad no tiene una diferencia mayor a 8 en relacion con los datos reales.
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Real - Edad: 45, Genero: Masculino
T

Real - Edad: 1, Genero: Masculino

Precicoon - Load: 56, Genero: Masculno

Real - Edad: 50, Genero: Masculino

Predccoon - Edad: 7, Genero: femening

Real - Edad: 24, Genero: Femenino

Prediccion - Edad: €0, Genero; Masculing

Real - Edad: 58, Genero: Masculino

Real - Edad: 5, Genero: Femenino

Real - Edad: 8, Genero: Femenino

Predcoon - Edad: 35, Genero

Real - Edad: 51. Genero: Femenino
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Real - Edad: 77, Genero: Masculino
2 L

Preciceoon - Edad: 104, Genero: Masculing

Real - Edad: 25, Genero: Femening

Real - Edad: 23, Genero: Femenino

Real - Edad: 57, Genero: Femenina

Prechcoon - Eoad: 15, Genero: femening

figura 74. Iméagenes DataSet Prueba edad real vs edad esperada tomada de [69]

5.2. Anélisis de cumplimiento requerimientos

Requerimientos Funcionales:

Tabla 11.Tabla Cumplimiento Requerimientos Funcionales

Cadigo Descripcion Cumplimiento
. . ., . . Se cumple, debido a que se maneja un sistema para
RFUO1 Se puede realizar la !nstalac_lon del alg(_)ntmo en sistemas Linux que en este caso es la raspberry y una
operativos Windows y Linux implementacion de un subsistema en Windows
como se solicito.
RFUO02 Se debe generar una prueba funcional, para comprobar que el Se cumple, se muestra en las pruebas que realiza la
dispositivo realiza la medicion de edad y de género y recopila la medicion de edad y genero correctamente y con una
informacién correctamente. 0 Mas persona.
RFUO03 Se debe detectar una edad aproximada del individuo que se esta Se Cumple, ya que al generar la estimacion de
detectando en rango de error entre -8 y +8 afios edad lo hace por estos rangos, no los excede
RFU04 Se deben almacenar edad, género, tiempo de permanencia y fecha Se cumple, todo queda almacenado en una base de
en una base de datos, que se encuentra en un servidor web y borra datos.
informacién cada que el usuario lo necesite.
RFU05 Se debe mostrar los datos registrados en un dashboard. Se cumple, debido a que en el dashboard se muestra
genero los rangos de edades y el tiempo.
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RFUO06 Se debe detectar el género del individuo que se esta detectando, Se cumple, debido a que se detecta el género del
este debe ser de un 90% acertado individuo, es muy acertado y cumple con el
porcentaje establecido, incluso en las pruebas se
evidencia un 100%
RFU07 Se debe agregar un contador para tomar el tiempo de permanencia Se cumple, se agrega un contador pro medio de
de los sujetos. codigo para que indique el tiempo de cada persona
viendo la carteleria digital
RFUO08 El dispositivo se debe poder adaptar facilmente con otros Se cumple, debido a que es posible adaptar el
desarrollos que pueda solicitar el cliente dispositivo a otros equipos y con respecto a otros
desarrollos también.
RFUOQ9 El dispositivo se debe poder adaptar facilmente con otros No se logré, esto debido a que antes del momento
desarrollos que pueda solicitar el cliente de la entrega del dispositivo no se generaron
desarrollos nuevos por parte de la empresa para
comprobar la aplicacion, sin embargo en los
existentes si.

5.3. Pruebas de Funcionamiento

Pruebas imagen con diferentes rellenos

Se realiz6 una prueba donde se usaron 3 valores de relleno para la misma imagen de una cara

cuya persona tiene 21 afios, en esta prueba se uso rellenos de 10, 20 y 30px. De esta manera,

se obtuvieron 3 imagenes que se pueden ver en la Tabla 12 cada una de estas imagenes se

realiz la prediccion en los 5 modelos. En la tabla se muestran los diferentes valores

obtenidos en cada uno de los modelos, se pudo evidenciar que el resultado mas erréneo fue

obtenido en el modelo 4, el cual y fue entrenado en 100 épocas, estos resultados tienen mucha

coherencia, si tenemos en cuenta la Tabla 12 donde podemos ver que el modelo 4 fue el que

tuvo el peor puntaje r2 con un valor de -213.15. Por otro lado, vemos que el modelo 5, tuvo

un resultado con buena precisién. Cabe resaltar que el parametro de relleno que le demos a

la cara puede llegar a hacer que la prediccion tenga un error del 6,3% si se valida con los

resultados obtenidos en el modelo de 5.

Tabla 12. Prueba de una imagen con 3 rellenos (10,20 y 30px), la edad real es de 21 afios.

Imagen Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Modelo 4 Modelo 5

34 1 44

-295 21
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33 12 49 71 28

38 50 48 56 30

Pruebas con diferentes posiciones de la cara
Se realizo una prueba con una misma persona, pero con diferentes posiciones de la cara,

evidenciando que, segun la posicion de la cara, se pueden tener resultados muy diferentes.

Tabla 13 Prediccion de Edad con rostro en diferentes posiciones

Prediccién Edad

Imagen Edad real Prediccion de Error en Prediccion de Error en prediccion de
edad prediccion de género género
edad
24 26 8,333333333 Hombre 0
24 43 79,16% Hombre 0
24 53 120,83% Mujer 100%
24 60 150% Hombre 0

Pruebas con varias personas

En esta prueba se realiza la prediccion con dos sujetos al mismo tiempo, detectando, edad,
género y contabilizando tiempo de permanencia.

Se obtiene que para el sujeto uno se predice una edad de 27 afios y como género hombre y
con un tiempo de 118 segundo, para el sujeto 2 predice una edad de 20 afios como género
femenino y con un tiempo de 27 segundos. Para este caso se logra evidenciar que el desface
de edades no es muy grande y que los géneros son predichos de manera correcta.
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figura 75. Prueba de prediccion con dos sujetos al tiempo

Pruebas con camara USB

A continuacién, se muestra en la Tabla 14 las pruebas realizadas con la camara USB
FITO701, se realizan las pruebas con diferentes individuos, indicando la edad real que maneja
el sujeto, la prediccion que se realiza, el error aproximado teniendo en cuenta la edad que se
predijo con respecto a la edad real, adicional se muestra el género real del sujeto y la

prediccion del mismo.

Tabla 14.Pruebas con camara USB

Imagen Edad real Prediccion de Error en Género Real Prediccion de
edad prediccion de género
edad
12 11 8,33% Hombre Hombre
24 21 12,5% Hombre Hombre
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25 21 16% Mujer Mujer
30 26 13,33% Mujer Mujer
30 30 0 Hombre Hombre
9 13 44,44% Mujer Mujer
39 39 0 Hombre Hombre
42 37 11,90% Hombre Hombre

Pruebas con camara Raspberry
En la Tabla 15 se evidencias las pruebas realizadas con la camara Raspberry Camera V1.3,
de igual manera se muestra la edad real del sujeto, la prediccion de la edad, un porcentaje de

error, el género real y la prediccion del género.
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Tabla 15. Pruebas con camara Raspberry Camera V1.3

P1-684

Imagen Edad real | Prediccion de edad | Error en prediccion de edad | Genero Real | Prediccion de genero
36 32 11,11% Mujer Mujer
12 14 16.66% Hombre Hombre
39 39 0 Hombre Hombre
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6. CONCLUSIONES

Con el presente proyecto, se cumplié el objetivo de disefiar e implementar un dispositivo
electronico y su correspondiente interfaz para recopilar informacion demogréfica, en cuanto
a edad y género, utilizando un algoritmo de reconocimiento facial. En este caso la
metodologia aplicada resulto satisfactoria debido a que se implementaron dos algoritmos:
uno para deteccidn espacial de rostros y el otro cuya finalidad tenia estimar la edad y la
clasificacion binaria del sujeto como hombre o mujer.

Durante la etapa de desarrollo e implementacion del proyecto, se pudo observar gque la
eleccion del entorno, en la que se realiza la adquisicion de la imagen, tiene una influencia
significativa con la precision de los resultados, debido a la influencia de factores no
controlables como la iluminacion, la posicién del rostro, las expresiones faciales y el tamafio
de la imagen.

Para llevar a cabo el proyecto, se decidi6 utilizar un ordenador Raspberry Pi 4, el cual se
manejo como uno de los componentes centrales con una considerable flexibilidad en las
decisiones de disefio tanto de software como de hardware. Ademas, facilito la identificacion
de los otros subsistemas necesarios para alcanzar una solucién que cumpliera con los
requisitos planteados. Adicional en las pruebas de rendimiento funcioné a una tasa de entre
1y 11 fotogramas por segundo. Estas pruebas se realizaron con un maximo de 4 personas,
ya que era el nimero de personas que podian ser detectadas dentro del campo visual de la
camara. Se considera que la tarjeta de desarrollo funcion6 adecuadamente para las
necesidades del proyecto, ya que tiene la capacidad de realizar la deteccion de rostros,
clasificacion de género y prediccion de edad al menos una vez por segundo con un maximo

de 4 personas simultaneamente.

7. RECOMENDACIONES

Durante la implementacion del proyecto, se obtuvieron resultados favorables tanto en la
clasificacion de género como en la prediccion de edad. Sin embargo, se sugiere utilizar un
detector de puntos faciales para lograr resultados mas precisos con respecto a la estimacion

de edad y clasificacion de género. Esto permitira filtrar los rostros en posicion frontal, ya que
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el modelo utilizado puede detectar rostros incluso en posicién lateral. Cabe mencionar que el
modelo de prediccion de género y edad fue entrenado Unicamente con rostros en posicion

frontal, es decir, cuando el sujeto se encuentra mirando directamente hacia la camara.

Es importante destacar que este proyecto se centr6 en la poblacion de Bogota, Colombia, con
edades comprendidas entre los 12 y 42 afios. Se recomienda extender esta investigacion a

otros sectores geograficos para determinar si los resultados obtenidos son consistentes.

Si se busca un mayor rendimiento en el tiempo de procesamiento, se recomienda utilizar una
placa de desarrollo como la Orange Pi 5. Esta placa cuenta con el doble de nicleos (Cores) y
ofrece una ranura M.2 que permite la conexion de un disco de estado sélido. Estas
caracteristicas pueden mejorar significativamente el tiempo de procesamiento del modelo.

Adicional tiene un costo similar al de la Raspberry Pi4.
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9. ANEXOS

ANEXO 1: CODIGO FUENTE DEL ULTIMO MODELO ENTRENADO

""" Importacion de las librerias
import numpy as np

import pandas as pd

import os

import glob

import pandas as pd

# importing cv2

import matplotlib.pyplot as plt
#import seaborn as sns

import plotly.graph_objects as go

from tensorflow.keras.utils import to_categorical
from PIL import Image

import plotly.express as px

def plot_distribution(pd_series):
labels = pd_series.value_counts().index.tolist()

counts = pd_series.value_counts().values.tolist()

pie_plot = go.Pie(labels=labels, values=counts, hole=.3)
fig = go.Figure(data=[pie_plot])
fig.update_layout(title_text="Distribucion de %s' % pd_series.name)

fig.show()

""" Se guarda en una variable el DataSet """
dataset_folder_name =
'lhome/consultantl/Documents/Personal/ProyectoDeGrado/UTKface_inthewild/archive/utk

face_aligned_cropped/UTKFace'
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TRAIN_TEST _SPLIT =0.7
IM_WIDTH = IM_HEIGHT =198
""" Se genera un diccionario para genero """
""" se omitira el diccionario para raza de dataset """
dataset_dict={
‘gender_id": {
0: 'Masculino’,

1: 'Femenino'

}

""" Con el items devuelve cada uno de los elemento en un diccionario como una lista, recorre
conun

arreglo el diccionario ya dado tanto para edad como para raza """
dataset_dict['gender_alias'] = dict((g, i) for i, g in dataset_dict['gender_id].items())

""" Se genera una funcion para empezar a extraer los datos del data set

retorna un pandas con la informacion de edad, genero y raza """

def analizar_dataset( dataset_path , ext ='jpg') :
def analizar_info_archivo(path):

se realiza analisis de un solo archivo "

try:

dividie el normbre de la ruta en el primer archivo
archivo = os.path.split(path)[1]
""" divide el nombre del archivo separando la extension """

archivo = os.path.splitext(archivo)[0]

reemplaza en loss archivos el _y crea un arreglo

edad, genero, raza, _ = archivo.split("_")
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return int(edad), dataset_dict['gender_id'][int(genero)]
except Exception as ex:

return None, None

files = glob.glob(os.path.join(dataset_path, "*.%s" % ext))

records =[]

for file in files:
info = analizar_info_archivo(file)
#print("info",info)

records.append(info)

df = pd.DataFrame(records)
df['archivo’] = files

df.columns = ['edad’, 'genero’, 'archivo’]
df = df.dropna()

return df

df = analizar_dataset(dataset_folder_name)
df.head()
#print(df)

def plot_data():
plot_distribution(df['gender)

fig = px.histogram(df, x="age", nbins=20)
fig.update_layout(title_text="Age distribution’)

fig.show()

bins = [0, 10, 20, 30, 40, 60, 80, np.inf]

names = ['<10', '10-20", '20-30', '30-40", '40-60', '60-80", '80+1]
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age_binned = pd.cut(df['age’], bins, labels=names)
plot_distribution(age_binned)

class UtkFaceDataGenerator():
Data generator for the UTKFace dataset. This class should be used when training our Keras
multi-output model.
def _init_(self, df):
self.df = df

def generate_split_indexes(self):
p = np.random.permutation(len(self.df))
#print("p: ",p)
train_up_to = int(len(self.df) * TRAIN_TEST_SPLIT)
#print("train_up_to: ",train_up_to)
train_idx = p[:train_up_to]
#print(“train_idx: "train_idx)
test_idx = p[train_up_to:]
#print("test_idx: ",test_idx)

train_up_to = int(train_up_to * TRAIN_TEST_SPLIT)
#print(“train_up_to: "train_up_to)

train_idx, valid_idx = train_idx[:train_up_to], train_idx[train_up_to:]
#print("train_idx: " train_idx)

#print("valid_idx: ",valid_idx)
# converts alias to id

self.df['gender_id'] = self.df['genero].map(lambda gender:
dataset_dict['gender_alias][gender])
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self.max_age = self.df['edad’].max()
print("EDAD maxima ---------------------- ")
print(self.df['edad].max())

#print("Final™)

#print(“train_idx: "train_idx)
#print("valid_idx: ",valid_idx)
#print("test_idx: ",test_idx)

return train_idx, valid_idx, test_idx

def preprocess_image(self, img_path):
Se procesa la imagen para que quede de la forma [192,192,3] ya que esta es la entrada
de la red
im = Image.open(img_path)
im = im.resize((IM_WIDTH, IM_HEIGHT))
im = np.array(im) / 255.0

return im

def generate_images(self, image_idx, is_training, batch_size=16):

Used to generate a batch with images when training/testing/validating our Keras model.

# arrays to store our batched data
images, ages, genders = [], [1, []
while True:

for idx in image_idx:

person = self.df.iloc[idx]
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age = person['edad']
gender = person['gender_id']

file = person[‘archivo’]

im = self.preprocess_image(file)
ages.append(age / self.max_age)
if age / self.max_age > 1:

print("-----age / self. max_age:",age / self.max_age)
genders.append(to_categorical(gender, len(dataset_dict['gender_id")))
if len(im.shape)>2:

images.append(im)

# yielding condition

if len(images) >= batch_size:
#print(np.shape(images))
yield np.array(images), [np.array(ages), np.array(genders)]

images, ages, genders = [], [1, []

if not is_training:
break

data_generator = UtkFaceDataGenerator(df)
print("Data generator ",data_generator)

train_idx, valid_idx, test_idx = data_generator.generate_split_indexes()

from tensorflow.keras.models import Model
from tensorflow.keras.layers import BatchNormalization
from tensorflow.keras.layers import Conv2D

from tensorflow.keras.layers import MaxPooling2D
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from tensorflow.keras.layers import Activation
from tensorflow.keras.layers import Dropout
from tensorflow.keras.layers import Lambda
from tensorflow.keras.layers import Dense
from tensorflow.keras.layers import Flatten
from tensorflow.keras.layers import Input

import tensorflow as tf

class UtkMultiOutputModel():

Used to generate our multi-output model. This CNN contains two branches, one for age
and other for

sex . Each branch contains a sequence of Convolutional Layers that is defined

on the make_default_hidden_layers method.

def make_default_hidden_layers(self, inputs):
Used to generate a default set of hidden layers. The structure used in this network is
defined as:

Conv2D -> BatchNormalization -> Pooling -> Dropout
x = Conv2D(16, (3, 3), padding="same")(inputs)

x = Activation("relu")(x)

x = BatchNormalization(axis=-1)(X)

x = MaxPooling2D(pool_size=(3, 3))(x)

x = Dropout(0.25)(x)

x = Conv2D(32, (3, 3), padding="same")(x)
x = Activation("relu™)(x)

x = BatchNormalization(axis=-1)(x)
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x = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(x)
x = Dropout(0.25)(x)

X = Conv2D(64, (3, 3), padding="same")(x)
x = Conv2D(64, (3, 3), padding="same")(x)
x = Activation("'relu™)(x)

x = BatchNormalization(axis=-1)(x)

X = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(x)

x = Dropout(0.25)(x)

x = Conv2D(128, (3, 3), padding="same")(x)
x = Conv2D(128, (3, 3), padding="same")(x)
x = Activation("relu™)(x)

x = BatchNormalization(axis=-1)(x)

x = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(x)

x = Dropout(0.25)(x)

#print("'---x",x)

return X

def build_gender_branch(self, inputs, num_genders=2):

Used to build the gender branch of our face recognition network.
This branch is composed of three Conv -> BN -> Pool -> Dropout blocks,
followed by the Dense output layer.

x = Lambda(lambda c: tf.image.rgb_to_grayscale(c))(inputs)

x = self.make_default_hidden_layers(inputs)

x = Flatten()(x)
x = Dense(128)(x)
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x = Activation("relu™)(x)

x = BatchNormalization()(x)
X = Dropout(0.5)(x)

x = Dense(num_genders)(x)

x = Activation("sigmoid", name="gender_output™)(x)

return x

def build_age_branch(self, inputs):
Used to build the age branch of our face recognition network.
This branch is composed of three Conv -> BN -> Pool -> Dropout blocks,

followed by the Dense output layer.

x = self.make_default_hidden_layers(inputs)

x = Flatten()(x)

x = Dense(128)(x)

x = Activation("relu")(x)

x = BatchNormalization()(x)
x = Dropout(0.5)(x)

x = Dense(1)(x)

x = Activation("linear", name="age_output")(x)

return x

def assemble_full_model(self, width, height, ):

Used to assemble our multi-output model CNN.
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input_shape = (height, width, 3)
#print("--input_shape",input_shape)

inputs = Input(shape=input_shape)
#print("--intpus™,inputs)

age_branch = self.build_age branch(inputs)

gender_branch = self.build_gender_branch(inputs)

model = Model(inputs=inputs,outputs = [age_branch,
gender_branch],name="face_net")
#print("'---------- Model ",model)

return model

model = UtkMultiOutputModel().assemble_full_model(IM_WIDTH, IM_HEIGHT)

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

init_Ir = 1e-4
epochs = 2000

opt = Adam(learning_rate=init_Ir, decay=init_Ir / epochs)

model.compile(optimizer=opt,
loss={
‘age_output”: 'mse’,
‘gender_output”: 'binary_crossentropy'},
loss_weights={
‘age_output': 4.,
‘gender_output”: 0.1},
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metrics={
‘age_output”: 'mae’,

‘gender_output": ‘accuracy'},run_eagerly=True)

from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint

batch_size = 32

valid_batch_size = 32

train_gen = data_generator.generate_images(train_idx,
batch_size=batch_size)

valid_gen = data_generator.generate_images(valid_idx,
batch_size=valid_batch_size)

#print("'------- train_gen",train_gen)

#print(*'------ valid_gen",valid_gen)

callbacks = [

ModelCheckpoint("./model_checkpoint”, monitor="val_loss’)

history = model.fit(train_gen,
epochs=epochs,
steps_per_epoch= 10,
callbacks=callbacks,
validation_data=valid_gen,

validation_steps=len(valid_idx)//valid_batch_size)

#Presicion de genero
plt.clf()
fig = go.Figure()
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fig.add_trace(go.Scatter(
y=history.history['gender_output_accuracy'],
name='Train"))
fig.add_trace(go.Scatter(
y=history.history['val_gender_output_accuracy'],
name="Valid))
fig.update_layout(height=500,
width=700,
title="Accuracy for gender feature’,
xaxis_title="Epoch,
yaxis_title="Accuracy')
fig.show()

#Erro absoluto de edad
plt.clf()

fig = go.Figure()
fig.add_trace(go.Scattergl(
y=history.history['age_output_mae,
name='Train"))
fig.add_trace(go.Scattergl(
y=history.history['val_age output_mae'],
name="Valid))
fig.update_layout(height=500,
width=700,
title="Mean Absolute Error for age feature’,
xaxis_title="Epoch,
yaxis_title="Mean Absolute Error’)

fig.show()

fig = go.Figure()
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fig.add_trace(go.Scattergl(
y=history.history['lossT,
name='Train"))
fig.add_trace(go.Scattergl(
y=history.history['val_loss'],
name="Valid))
fig.update_layout(height=500,
width=700,
title="Overall loss',
xaxis_title="Epoch,
yaxis_title="Loss")
fig.show()

model.summary()

model.save('model6.h5")

from keras.utils import plot_model
import matplotlib.image as mpimg
import matplotlib.pyplot as plt

plot_model(model, to_file="model6.png’)

img = mpimg.imread('model6.png’)

plt.figure(figsize=(40, 30))

plt.imshow(img)

test_batch_size = 128

test_generator = data_generator.generate_images(test_idx, is_training=False,
batch_size=test batch_size)

age_pred, gender_pred = model.predict(test_generator,

steps=len(test_idx)//test_batch_size,
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verbose= 2)

test_generator = data_generator.generate_images(test_idx, is_training=False,
batch_size=test batch_size)
samples =0
images, age_true, gender_true =[], [1, []
for test_batch in test_generator:
image = test_batch[0]
labels = test_batch[1]

images.extend(image)
age_true.extend(labels[0])
gender_true.extend(labels[1])

age_true = np.array(age_true)
gender_true = np.array(gender_true)
gender_true = np.argmax(gender_true,axis=1)

gender_pred = np.argmax(gender_pred,axis=1)

age_true = age_true * data_generator.max_age
age_pred = age_pred * data_generator.max_age
#if age_pred > data_generator.max_age:

from sklearn.metrics import classification_report

cr_gender = classification_report(gender_true, gender_pred,
target_names=dataset_dict['gender_alias’].keys())

print(cr_gender)
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from sklearn.metrics import r2_score

print('R2 score for age: ', r2_score(age_true, age_pred))

ANEXO 2: VIDEO PRUEBA PROTOTIPO 1

https://drive.google.com/file/d/1aossCagPiBeStxjYRvayvI5AF4z8Jglnk/view?usp=sharing
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