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Resumen

El sistema de transporte publico es considerado como el medio de traslado mas
importante en México; el 80% de los viajes a nivel nacional se realizan por este
medio de transporte, segun lo demuestra un estudio realizado por el Instituto de
Geografia de la UNAM (Lastra, 2017). Su importancia en el desarrollo de las
ciudades es cada vez mayor, ya que al trasladar un gran numero de personas a la
vez reduce la contaminacion ambiental, el congestionamiento vehicular y el tiempo
de traslado en general de la poblacion. De esta manera, la gestion y administracion
Optima del transporte publico municipal repercute directamente en la calidad de
servicio del mismo. El presente trabajo de tesis, propone el uso de la Inteligencia
Artificial, en particular redes neuronales profundas para la deteccion de rostros
dentro de unidades del transporte publico. La finalidad es determinar el numero de
pasajeros que usa el sistema de transporte publico para en un futuro gestionar, el
numero de unidades requeridas para ofrecer un servicio de calidad (bajos tiempos
de espera y unidades no sobresaturadas). Adicionalmente, el sistema desarrollado
tiene la capacidad de detectar rostros con cubrebocas, para cuantificar el porcentaje
de personas dentro del transporte urbano que cumplen con la normatividad
establecida por el gobierno federal. Se describen las actividades tedrico-practicas
realizadas durante el desarrollo de este trabajo, asi como una descripcion detallada
de los conceptos nuevos de inteligencia artificial, tales como aprendizaje maquina,
procesamiento de imagenes digitales, redes neuronales y su implementacion

mediante el lenguaje de programacion Python.

Abstract

Public transportation network is considered as one of the mostimportant commuting
system in México, nearly 80% of commuters nationwide use public transport, as
reported by the Instituto de Geografia de la UNAM (Lastra, 2017). Its relevance for
city development is crucial, it moves thousands or even millions of people a day

reducing environmental pollution, traffic congestion, and population commuting time.



Optimal managing and control of public transportation systems directly improves the
quality of service and people wellness. In this work, we propose an artificial intelligent
scheme (Deep Neural Networks) for face detection in public transport units. Our goal
is to measure the density and number of public transport users as a function of time,
to improve the commuting quality of service such as low traveling times, waiting time
of the bus, and not oversaturated units. Additionally, in order to control the spread of
Covid-19, our algorithm is capable of detecting people wearing protection mask. We
provide an in-depth description of the theoretical basis of artificial intelligence, image
processing, neural networks and their implementation in Python programming

language.

Palabras clave

Aprendizaje maquina, redes neuronales, procesamiento de imagenes digitales,

Deep Learning, deteccion de rostros.
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detection.
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Capitulo 1 Introduccion

Capitulo 1

Introduccion

En este documento se presenta la investigacion de la cual se desarrollé el proyecto
de la presente la tesis y fue realizada en el Centro de Investigacion de Matematicas
(CIMAT) de Guanajuato.

El objetivo del proyecto es resolver la problematica de la densidad de pasajeros en
el transporte publico mediante herramientas y técnicas de Inteligencia Artificial,
dado que en la actualidad la demanda de transporte publico ha incrementado por
ello, la ocupacion del espacio del vehiculo escasea, dafando las unidades y
creando desorden y caos en tiempos de espera, llegada y calidad del servicio, para
ello se describe el proceso que fue llevado a cabo para la resolucion de dicha
problematica, lo cual forma parte de un proyecto de mayor alcance que consiste en
la automatizacion del servicio de transporte publico. Como primera instancia es
importante entrar en el entorno del estado del arte, el aprendizaje de nuevas
herramientas como lenguajes de programacién en este caso Python junto con el
conocimiento basico sobre los temas de: aprendizaje maquina y redes neuronales.
Estos son relevantes para la investigacion, de manera que al menos las actividades
mas destacables y puntos clave para entender el proceso son descritas en el
documento. La metodologia consta del uso de un conjunto de materiales (conjunto
de datos, maquinas virtuales, etc.), y una fase de experimentacion, de la que se
esperaban buenos resultados. La experimentacion es la etapa mas importante de
la investigacion creando asi posibilidades de aprovechamiento y posibles
soluciones e implementaciones, que son descritas y detallas una a una. Se espera
que, en este documento, quede plasmado el trabajo y dedicacion puesta en el
proyecto, asi como el compromiso de la obtencién de resultados positivos. Se
pretende que este proyecto impacte positivamente a la sociedad, tomando
problematicas de lo cotidiano como oportunidades de aprovechamiento vy

resolviéndolas con herramientas como la Inteligencia Artificial que tiene
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implementaciones ilimitadas. Aprovechando asi todo el potencial que la tecnologia
y el conocimiento ofrece, convirtiendo de actividades cotidianas en avances

tecnologicos.

Planteamiento del problema

1.1. Identificacion.

El servicio de transporte urbano es uno de los mas utilizados en todas las
poblaciones del pais, sin embargo, sigue presentando algunas deficiencias para los
usuarios, siendo las principales, largos tiempos de espera y saturacion de las
unidades de transporte. Ante esta situacién que trasciende a todos los usuarios,
cabe destacar que los adultos mayores y personas con incapacidad fisica son las
mas afectadas. Por otro lado, puede afectar en la rutina de trabajo de algunas

personas o estudiantes.

No solo hay déficit en el servicio como tal, sino que también en la parte
administrativa existen algunos problemas como: mal cobro, robo de dinero,
unidades que pueden ser danadas por el excesivo peso, debido a que se somete a
una carga excesiva por la falta de control que se tiene al subir cierta cantidad de
pasajeros. Todo en su conjunto hace que el transporte publico carezca de calidad y
eficiencia, lo cual no solo afecta a las personas que administran tal servicio sino a

la poblacion que hacen uso de él.

1.2. Justificacioén.

El proyecto en general pretende administrar de manera eficiente el servicio de
transporte tanto para usuarios como para los concesionarios de mismo, la parte que
corresponde a esta tesis se enfocara principalmente a que los usuarios conozcan
en tiempo real, la hora de llegada de las unidades a paradas oficiales y su porcentaje
de ocupacion; de esta manera el usuario podra administrar mejor su tiempo de
traslado y abordar la unidad que mas le convenga, con la seguridad de que estara

INSTITUTO TECNOLOGICO SUPERIOR DEL SUR DE GUANAJUATO



Capitulo 1 Introduccion

el camion a tiempo y con disponibilidad de asientos. El problema mencionado ya ha
sido el foco de atenciéon en algunos paises de primer mundo, como Japon, Suiza,
Estados Unidos y Alemania, en donde el sistema de transporte se encuentra lo
suficientemente automatizado como para ofrecer a los usuarios una precision de
segundos de sus llegadas, tiempos de espera y tiempos de recorrido. Sin embargo,

ese no es el caso en la gran mayoria de las poblaciones mexicanas.

La meta principal del presente proyecto es obtener un balance entre saturacion de
las unidades y tiempos de espera por parte de los usuarios para que los
coordinadores del servicio publico reaccionen en tiempo real a las necesidades de
la poblacion, ya sea aumentando cuando se requiera el numero de unidades en
circulacion, o bien disminuyendo el numero sin afectar severamente el tiempo de

espera por la unidad.

1.3. Alcance.

El alcance esperado es tener una aplicacion tanto movil como web a futuro, asi
como todo el conjunto de sus funciones que se espera sea utilizado primeramente
en el estado de Guanajuato, aunque dada la identificacion de varias ciudades a lo
largo del pais donde existe la misma problematica, se espera que su alcance sea

nacional.
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Objetivos
1.4. Objetivo General

Implementar un esquema basado en aprendizaje maquina para detectar y
cuantificar los usuarios en las unidades de transporte urbano a través de imagenes

digitales.

1.4.1 Objetivos especificos
e Integracion e introduccion al Aprendizaje Maquina
e Obtencién de datos de entrenamiento
e Entrenar en redes neuronales enfocadas al problema

e |Interpretacion de datos para la eleccion de la mejor solucion al problema

Hipotesis
1.5 Hipotesis

Mediante el empleo de redes neuronales y procesamientos de imagenes digitales

es posible hacer un conteo de densidad de pasajeros en el transporte publico.
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Capitulo 2 Fundamento Teorico

Capitulo 2
Fundamento Teorico

2.1 Antecedentes

El proyecto de la automatizacion del servicio de transporte publico se ha
desarrollado con el pasar de los afos, siendo este una propuesta en respuesta a
una problematica previamente observada de la cual se determiné un punto de
aprovechamiento. Actualmente cuenta con una aplicacibn movil desarrollada en
Java mediante el IDE Android Studio, la cual satisface la parte del usuario, hasta el
momento cuenta con la funcionalidad de mostrar en tiempo real la unidad que se
desea visualizar, la ruta que sigue, los tiempos de espera e incluso poder poner
alarmas o recibir notificaciones del transporte deseado, asi como algunos detalles

de evaluacion de app.

En cuanto a la parte que corresponde a los concesionarios, quienes son los
proveedores del servicio, se contaba al menos con un modelo o mejor dicho algunos
disenos previos, los cuales simulaban lo que seria la vista del concesionario y lo
que podria visualizar, tales como: la ruta que sigue el camion, el chofer, las
estadisticas generales (velocidad, accidentes, horario, cambios de ruta, entre otras).

Ademas de asignar un chofer a una unidad, una ruta y un horario.

El funcionamiento estaba planteado de la siguiente forma: se tenia que un
dispositivo enviaba las sefiales de GPS y demas sensores mediante sefiales
moviles de LTE, y el chofer registraba sesion e inicio de actividades mediante otra
aplicaciéon movil (exclusiva para el chofer), en este momento se planean mejores
formas de realizar esta actividad, mientras que la parte del dispositivo no cambio se

realizd una versidon mas completa y estable.
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Capitulo 2 Fundamento Teorico

Inicialmente se tenia planeado que el sistema estuviera presente en diferentes
ciudades del estado de Guanajuato, pero se espera que mediante su desarrollo

pueda crecer la idea y llevarlo a toda la republica.

2.2 Marco Teédrico

2.2.1. Aprendizaje Maquina

“El Aprendizaje Maquina (Machine Learning) es un marco algoritmico unificado para
identificar modelos computacionales que actualmente describen datos empiricos y
los fendmenos subyacentes” (Rosebrock, 2014). Suele utilizarse para ensefar a las
computadoras a realizar una alta gama de tareas utiles como es: deteccion de
objetos (en nuestro caso), pero también reconocimiento de voz, descubrimientos en

medicina, predecir analisis, entre otros.
2.21.1. Fases

El aprendizaje maquina consiste en ensefarle a las computadoras, asi como a los
humanos a realizar ciertas tareas especificas que se logran a base de un tipo de

entrenamiento. Esto se puede distinguir en las siguientes fases:

1. Recopilacion de datos: Se recopilan datos de entrenamiento en lotes, estos
contienen imagenes de las cosas que se desean reconocer, por ejemplo, podemos
diferenciar o identificar patos de gallinas (Watt, Borhani, & Katsaggelos, 2020). Entre
mas grande sea el conjunto de pruebas (training set) la computadora hara mejor la

tarea de aprendizaje.
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Capitulo 2 Fundamento Tedrico

Imagen 1 Ejemplo de conjunto de datos de imagenes

2. Disefo de caracteristicas: Elegir las caracteristicas que permitan describir lo que
se desea conocer de manera que sean precisas, como por ejemplo reconocer la
gallina del pato por la cresta o el tamano del pico. Estas caracteristicas ahora
representaran un dato especifico en este caso un punto o un nimero, los cuales se
pueden ver representados en un plano grafico, donde cada eje es la representacion
de la medida de la caracteristica. En la Imagen 2, podemos apreciar cdmo se han
agrupado nuestros datos (imagenes) en base del disefio de las caracteristicas que

vamos a evaluar, agrupando a los patos separado de las gallinas.
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+

Tamano pico

- Cresta +

Imagen 2. Representacion de agrupacion por caracteristicas

3. Modelo de entrenamiento: El paso siguiente consiste en separar estas
caracteristicas ya sea con una linea o una curva. En caso de usar la linea, los
parametros que se deben encontrar son la pendiente yla interseccion vertical. Estos
parametros se obtienen mediante la optimizacion matematica y el ajuste de este
conjunto de datos con el conjunto de datos de entrenamiento, se le conoce como
modelo de entrenamiento. La separacion del espacio de caracteristicas mediante la
linea o curva, le brinda al sistema una regla la cual le hace posible a la computadora
determinar que es un pato o una gallina. En la Imagen 3, se representa al modelo
puesto en marcha, la recta es el punto de ajuste que se convertira en la nueva regla,

para la cual todo aquel dato en la parte rosada es gallina y en la parte verde es pato.
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+

Tamano pico

Imagen 3. Representacion de modelo de entrenamiento.

4. Validar el modelo: Consiste en poner a prueba nuestro modelo base de nuevas
imagenes o datos, los cuales pueden permitirnos ver el margen de error, en caso
de existir algun margen de error muy evidente es conveniente crear un mejor disefio
de caracteristicas 0 agregar mas, de manera que sea mas estricto y describa cada
vez mejor lo que se quiere distinguir, en el caso de patos y gallinas puede ser el
tamario de la cola, el color de los ojos, etc. Aunque esto haria que nuestro espacio

de caracteristicas crezca de manera que sea multidimensional.

2.2.1.2. Tipos de aprendizaje

Como se menciond anteriormente, al crear el modelo y delimitar con una recta o

curva, creamos una regla que ayuda al aprendizaje, del cual se divide en dos tipos:

1. Aprendizaje supervisado: Es el aprendizaje automatico de reglas que contienen

entradas y salidas (input/output). Este a su vez puede ser de dos maneras:

a) Regresion: Emplea los mismos pasos antes descritos, pero a cada

entrada le corresponde una salida, por ejemplo: en inversiones, la entrada
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es el dinero aportado y la salida el dinero resultante, en este caso sus
caracteristicas pueden ser tiempo, precio del dodlar, banco, etc. Y para
conectarlos podemos entrenar un modelo lineal simple o una linea de
regresion usando nuestros datos de entrenamiento. Un ejemplo de esto se
muestra en la Imagen 4 donde la grafica representa un punto sobre un
modelo de regresion lineal, es decir una prediccion, lo cual nos indica una
posible ganancia neta del dinero que inviertas con respecto a la ganancia por

inversion.

/. Ganancia total

Inversién

Ganancia por inversion

Imagen 4. Gréfica de regresion.

En conclusion, la regresion consiste en el ajuste de un modelo a un conjunto
de datos de entrenamiento para que las predicciones de un proceso de valor

continuo sean mas exactas.

b) Clasificacion: Similar a la regresion en las etapas iniciales, solo que, en
lugar de predecir una salida de un valor continuo, la prediccion toma
clases o valores discretos. Silo llevamos a un plano de dos dimensiones,
lo que la clasificacion intenta es separar los datos mediante una linea o
mas comunmente una curva, como el ejemplo de las gallinas y los patos.
Esto es gracias a que tenemos un disefio de caracteristicas muy
especifico. En la Imagen 5, representa un caso de agrupacion donde
tenemos dos grupos que representan datos especificos y mediante la
linea se pretende separarlos, creando asi una regla computacional.

10
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V Pato
O

Imagen 5. Representacion de agrupacion.

2. Aprendizaje no supervisado: A diferencia del lenguaje supervisado este
unicamente describe los datos de entrada. Algunas veces se usa para simplificar

los datos que permiten el aprendizaje supervisado. Sus dos principales funciones

son las siguientes:

a) Reduccién de dimensién: Algunos tipos de datos como las imagenes a color

o videos, poseen una gran cantidad de dimensiones lo cual puede afectar el
funcionamiento del modelo. “Esto se logra aplastando o proyectando hacia
abajo en una linea o curva de dimension inferior adecuada (0 mas
generalmente un hiperplano lineal o una variedad no lineal), preferiblemente
uno que retiene tantas de las caracteristicas definitorias de los datos
originales como sea posible” (Watt, Borhani, & Katsaggelos, 2020). La
Imagen 6 muestra que los puntos celestes son una representacion de datos
en un plano de dos dimensiones, al hacer la reduccion de dimension se crea
una sola linea y ahora los datos de las dos dimensiones forman una sola
recta formada por sus “proyecciones” (puntos azules), creando ahora un

conjunto de datos de una sola dimensién, una recta.
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Imagen 6. Datos de dos dimensiones reducidos.

b) Agrupacion: identifica la estructura subyacente bruta en un conjunto de datos
de entrada mediante agrupar puntos que comparten alguna caracteristica
estructural de acuerdo a (Watt, Borhani, & Katsaggelos, 2020). Como por
ejemplo la proximidad, si un grupo de datos tiene una cercania marcada se
pueden agrupar. En la Imagen 7, podemos ver como agrupar aquellos datos

gue poseen caracteristicas similares, lo cual nos facilita el procesamiento.

-
—

Caracteristica

-

Caracteristica 1

Imagen 7. Agrupacién de datos/objetos

2.2.1.3. Optimizacion matematica

Se puede formalizar la busqueda de los parametros de un modelo de aprendizaje
mediante funciones matematicas bien definidas. Estas funciones son comunmente
conocidas como costo y funcion de pérdida, que tomando un conjunto de
parametros de un modelo y retornando valores nos da una nocion de que tan bien

12
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realiza la tarea de aprendizaje usando los valores seleccionados. Esto es, si el valor
es alto tenemos rendimiento bajo, mientras que su opuesto es un valor bajo. En una
prediccion lineal los parametros que se deben ajustar son la pendiente y su
interseccién vertical, dicho en otras palabras, este ajuste se logra encontrando el

conjunto de datos que nos den un minimo.

Conceptualizando, un bajo valor corresponde a un modelo de alto rendimiento en
ambos casos de la regresion y la clasificacion siempre apuntamos en minimizar el
costo de las funciones en orden de encontrar los parametros ideales para nuestros
modelos de aprendizaje. Todo esto se logra usando las herramientas de la
optimizacion matematica. Incluso la optimizacioén aplica para modelos no lineales.
Por tanto, la optimizacion matematica tiene un rol importante en los modelos de

aprendizaje.

2.2.2. Procesamiento de imagenes

El procesamiento de imagenes se forma por una serie de conceptos, es importante
conocerlos todos para poder comprender todo su desarrollo. Debemos conocer la
estructura, forma y demas conceptos que ayuden a comprender lo que es la imagen,

los cuales se explicaremos a continuacion.
2.2.2.1. Estructura de la imagen

Una imagen esta conformada por un grupo de pixeles. Estos son el crudo o la unidad
de bloque de una imagen. Normalmente la resolucién de nuestra imagen no es mas
que el indicativo de cuantas columnas por cuantas filas de pixeles es nuestra

imagen. Pueden estar representadas de dos maneras: escala de grises y color.

a) Escala de grises: En esta escala cada pixel contiene un valor de 0 o 255,

donde 0 es negro y 255 es blanco.

13
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b) Color. Normalmente representado en RGB, (Red, Green, Blue / Rojo, Verde,
Azul), cada color es representado en un rango de 0 a 255 que indica que

tanto de ese color contiene, estos se representan en una tupla.

Es también descrita como una representacion grafica de los valores de intensidad,

obtenidos a través de un sensor por ejemplo camaras, celulares, entre otros.

Los valores de intensidad se almacenan en una matriz con base a su resolucion y
tipo de imagen, es decir, imagen a escala de grises, a color o con transparencia. Si
tenemos una imagen en escala de grises con una resolucion de 300 x 500 pixeles,
tendremos una matriz de 300 x 500 x 1, en cambio si tenemos una imagen a color
de la misma resolucién, obtendremos una matriz de 300 x 500 x 3, y por ultimo si

tenemos una imagen con transparencia tendremos una matriz de 300 x 500 x 4.

Por ejemplo, sitenemos la Imagen 8 de 8 x 8 pixeles en escala de grises tendremos

una matriz como la siguiente:

Imagen 8. Representacion de una imagen en pixeles.

Resumiendo, tenemos que las imagenes independientemente de su tipo es un

sistema de coordenadas, representado como una matriz (Imagen 9), que puede ser

14
INSTITUTO TECNOLOGICO SUPERIOR DEL SUR DE GUANAJUATO



Capitulo 2 Fundamento Teorico

multidimensional, donde cada campo contiene un valor dependiendo del tipo de

imagen, que representa cada pixel.

250, 250, 250, 250, 250, 250, 250, 250
250, 250, 250, 250, 250, 250, 250, 250
o, 250, 250, o,
250, 250,
250, 250,
250, 250,

250, 250,

O 0 ©0 0 © O
O ©0 ©0 0 © ©
eeo o0
R I
eepoeop
© © © © © ©

250, 250,

Imagen 9. Representacion en matriz.

2.2.2.2. Espacios de color

Estas son unas herramientas muy utiles en el procesamiento digital de imagenes ya
que permiten analizar desde diferentes puntos de vista un pixel y aprovechar de la
mejor manera la informacién que nos da. Existe una gran variedad de modelos, pero
en este caso sbélo mencionaremos aquellos que nos son utiles o bien podemos

aprovechar en la resolucion del problema.

Modelo RGB: Como ya se mencion6 anteriormente las imagenes con este modelo
contiene 3 planos de imagen, uno por color, el cual puede ser representado por un
cubo donde cada arista es un color primario, secundario (Cian, magenta, etc.) y

blanco y negro.

Modelo HSV (HSB): Las siglas representan tono (Hue), saturacion (saturation) y
valor/brillo (value/brightness). A diferencia del RGB este es representado por un
cono o piramide hexagonal, donde el valor depende de la altura, la saturacion del

vértice y el tono del area (de area hexagonal).

2.2.2.3. Conceptos basicos de procesamiento
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El procesamiento de imagenes se encarga de extraer datos o mediciones que una
imagen pueda tener. Todo esto incluye los métodos que facilitan su interpretacion o
su extraccion de datos que las imagenes puedan tener. La entrada siempre sera
una imagen mientras que la salida sera un valor numérico que contenga toda la
informacién que contiene la imagen. Para poder lograr este resultado la imagen
primero debe pasar por algunas etapas de filtrado y procesamiento. Existen tres
métodos del procesamiento de imagenes como son: de dominio espacial, de
caracteristicas y de frecuencia. Ahora solo nos enfocaremos en el dominio espacial
ya que esta se encarga de analizar pixel por pixel, y como sabemos una imagen
puede ser presentada como una matriz de “X” dimensiones, de la cuales cada
campo contiene la informacién de un pixel, esto en machine learning puede ser

nuestro conjunto de datos procesar en lote.

2.2.2.4. Filtros

Los filtros no son otra cosa mas que una especie de capa que combina las
caracteristicas de un pixel con su pixel vecino, mediante algunos procesos
matematicos, este en base a una mascara y determina un kernel. La subimagen
que resulta de la combinacion se denomina filtro. Los “pixeles” en una subimagen
de un filtro se denominan coeficientes, estos coeficientes no hacen mas que un
promedio del valor del pixel procesado de la imagen a aplicar el filtro, por los
coeficientes del este. "El proceso de aplicar un filtro a una imagen consiste
simplemente en mover el filtro de un punto a otro en una imagen. En cada punto (X,
y), la respuesta del filtro en ese punto se calcula utilizando una relacién predefinida”
(Woods & Gonzalez, 2002), es decir y como se explica antes, el punto es el pixel y
este se modifica usando como base los coeficientes (pixeles) que usara el filtro. El
kernel se determina por la suma de productos de los coeficientes del filtro y los
pixeles de imagen original que estan en el area abarcada por la mascara,
entiéndase como mascara a aquella area de pixeles de donde el filtro se basa, del

filtro. En la Imagen 10 podemos ver como a un segmento de una imagen se le aplica
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un filtro y este a su vez le aplica una operacién con sus coeficientes para crear una

version o matriz nueva de esa imagen.

I Imagen de origen

X

i

Mascara

w{-1,1}

Imagen f(x, y)

w{l,-1) wil, () w(l, 1)

fle=Ly-1)| fle-Ly) |[fle—Ly+1)
Coeficientes de

la mascara

fimy-1) fixn flny+1)

fle+Ly=1) fle+ly) [flz+ly+])

Pixeles de la seccién de

la imagen bajo la

Imagen 10. Representacion de un filtro. Imagen obtenida de (Woods & Gonzalez, 2002)

Entrando en contexto a los filtros, existen o se pueden clasificar de dos maneras:

Suavizado (Smoothing): Desenfocan y reducen el ruido de una imagen, se entiende
por ruido. Esto es que se suavizan los bordes de una imagen o bien hacer menos

notables los cambios de intensidad. Existen algunos filtros de suavizado como
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e Filtro Media: La salida es un kernel con coeficientes que son el resultado de
realizar la media aritmética de la seccién de mascara elegida.
e Filtro Gaussiano: Es similar al anterior, pero a diferencia que en este los
pixeles vecinos al pixel de referencia tienen mayor peso que los exteriores.
Esta se calcula mediante la campana de Gauss.
Desenfoque (Blurring): Este se usa especialmente antes del procesamiento, elimina
los pequefios detalles que estén mal antes de la extraccion de cualquier objeto. Y
al contrario de la anterior esta destaca los bordes y areas con mayor intensidad. El
resultado se logra sumando el Laplaciano a la imagen original. Este esta definido
por la ecuacion 1, donde | representa la intensidad:
! 021 021
(x,y) = 0x?2 T dy?

Ecuacion 1. Formula del Laplaciano.

Siendo los filtros herramientas muy utiles en el procesamiento de imagenes,
actualmente existen muchos mas creados por diferentes personas, asi como con
las herramientas creadas como Python y sus librerias especiales para esto como es
TensorFlow, al momento de querer procesar una imagen o extraer sus
caracteristicas, esta paqueteria mediante sus métodos son capaces de aplicar filtros
de manera rapida y simultanea, e incluso en una gran cantidad y solo aquellos que
crea mas aptos para obtener las mayores caracteristicas posible, es decir, ya
poseemos una herramienta que lo haga automaticamente sin necesidad de aplicar
cada uno de ellos y determinar cual es el mejor. La cantidad de filtro depende del
resultado que se quieran obtener o de la herramienta que se use, por ejemplo, en
una sola neurona se pueden aplicar 5 filtros diferentes para un conjunto que
necesite varias correcciones o que estén muy ambiguas las imagenes, o puede no

aplicar ninguno, esto claro al criterio de la herramienta que se use.
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2.2.2.5 Reconocimiento de objetos

El reconocimiento de objetos mediante procesamiento de imagen posee muchos
métodos y muy variados, algunos de ellos te ofrecen valores cuantitativos y otros
cualitativos, todo depende de las necesidades o el tipo de informaciéon que se desea
obtener. Dicho esto, para nuestro proyecto se usaran las redes neuronales, como
un método de reconocimiento de objetos basados en métodos de decisiones. Los
cuales se basan en los patrones y clases de patrones, donde los patrones es un
vector, cadena o arbol que contiene caracteristicas y una clase es un conjunto de
patrones que comparten caracteristicas. En el apartado de redes neuronales se

explicara de mejor manera el como es el proceso de reconocimiento de objetos.

2.2.3 Redes Neuronales (Deep Learning)

Una neurona a nivel biolégico, es una estructura nerviosa de nuestro cerebro que,
mediante impulsos eléctricos, procesa, guarda y aprende informacién. En redes
neuronales, la neurona es la unidad basica de la estructura siendo esta una
formacion similar a la estructura biologica, ya que cuenta con terminales de entrada
y terminales de salida con la informacién procesada, siendo también capaz de
propagarse, o mejor dicho pasarla a otra neurona. En la Imagen 11 vemos una
neurona donde X, son los datos de entrada, se procesan dentro de la neurona y

retorna una salida y.

Xy

o\
5O
e

Imagen 11. Estructura de una neurona.

19
INSTITUTO TECNOLOGICO SUPERIOR DEL SUR DE GUANAJUATO



Capitulo 2 Fundamento Teorico

Tanto en la ciencia como en el cuerpo humano, una neurona necesita ser activada
para ellos existe la siguiente formula de activaciéon (Ecuacion 3), donde w es el peso
(pendiente), T es la traspuesta, & (sigmoide) es la funcion de activacion compuesta
por el valor de la Ecuacion 2y b es la constante de la formula de la recta o en este
caso llamado bias:

5 — 1
C14e*

Ecuacion 2 Valor de la sigmoide.

y; =ocwTx; + b)

Ecuacioén 3 Férmula de activacion.

“Las redes Neuronales son modelos computacionales que surgieron como un
intento de conseguir formalizaciones matematicas acerca de la estructura del
cerebro” (Nielsen, 2019). En otras palabras, las redes neuronales son la imitacion
de un cerebro humano que consigue o extrae el conocimiento en base a sus
experiencias o aprendizajes. Dicho esto, tenemos entonces que una red neuronal
es la agrupacion de muchas neuronas conectadas que tienen entradas y salidas. Si
las entradas y salidas estan en la misma direccion se considera que esas neuronas

estan en la misma capa.
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Imagen 12. Representacion de una red neuronal.

Con respecto a las redes neuronales “Pueden considerarse modelos de calculo
caracterizados por algoritmos muy eficientes que operan de manera masiva paralela
y permiten desarrollar tareas cognitivas como el aprendizaje de patrones, la
clasificaciéon o la optimizacion” (Flérez Lopez & Fernandez Fernandez, 2008).
Teniendo el conocimiento basico, se tiene que las redes neuronales son un conjunto
de neuronas que se comunican entre si, donde:

1. La mismaentrada puede alimentar a varias neuronas por capa

2. La salida de una neurona puede ser la entrada de otras neuronas en otras

capas.

Dicho esto, tenemos que una red neuronal aprende a mejorar las salidas al
actualizar los pesos de las conexiones que tiene internamente. La salida de una
neurona puede funcionar de entrada para la siguiente capa de neuronas ajustar el

valor y su salida nuevamente servir de entrada para la siguiente capa.

Como se ha mencionado la red neuronal aprende conforme obtiene experiencia,
para ello existen la fase:

Fase de aprendizaje: Este parte de un modelo determinado de una neurona que va

otorgando pesos aleatorios o que también pueden ser nulos. Este modelo es el que
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se entrena para poder resolver la problematica que se desea, este ajuste se puede
llevar a cabo mediante una férmula de pesos. Esta férmula o funcion tiene como

objetivo determinar el error que tiene nuestro modelo, buscando siempre un minimo.

Para la determinacion de estos pesos existen dos tipos de reglas de las cuales ya
se hablé que es el aprendizaje supervisado y no supervisado, la diferencia radica
en que al primero un agente externo lo “controla” el aprendizaje de la red mientras
que el segundo es autonomo capaz de tomar daciones el solo y seguir el mejor
camino posible.

Dentro de las redes neuronales existen dos tipos, las de regresion lineal y las de
regresion logistica, ambas con diferencias muy marcadas como sus funciones de
peso y costo. Ademas, es importante conocer el proceso matematico, durante este
proceso es primordial aprender al menos los conceptos basicos como el hecho de
que la regresion lineal intenta ajustar la pendiente y la interseccién vertical (WT) b
en nuestra funcidon de activacion de la neurona) para tener una prediccion mas
acertada de lo que queremos obtener, teniendo una funcidon de costo que nos
permite saber el margen de error, mientras mas bajo es el costo mas confiable es
nuestro modelo. En la Imagen 13 esta la representacion de una neurona de
regresion lineal, estd compuesta por un conjunto de datos (xi) y la respectiva funcion
de activacion (y") es igual sumatoria de la transpuesta (wT)de los pesos (xi), por lo

que esto permite mantener una linea recta al momento de graficar los resultados.

9
B

i z=wlx+b |—

Z(y,y)

>
Il
N
l

Imagen 13. Representacion de una neurona de regresion lineal
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Fuente: Elaborado por el Dr. Odin Eufrasio, instructor del curso de redes neuronales.

m

1~ 1 1
Jw, b) = EZ L&, y) = —~ E(:Vi —¥:)?
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Ecuacion 4 Funcién de costo de neurona de regresion lineal

Por otro lado, en regresion logistica tenemos una curva en lugar de una recta, de
igual manera funciona para predecir eventos. Al igual que la regresion lineal cuenta
con una funcién de activacion y una funcion de costo. En la Imagen 15 esta la
representacion de una neurona de regresion logistica, conteniendo los mismos
componentes que en la Imagen 13 a diferencia que tenemos a sigmoide (&) como
parte de la funcion de activacion, donde tenemos que sigmoide esta definido por la

representacion de la Imagen 14.

0.E

06

0.4

Imagen 14 Representacion gréfica de la sigmoide
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Imagen 15. Representacion de una neurona de regresion logistica.
m
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Ecuacién 5 Funcién de costo donde 6 es 1/1+ez

Existen diferentes tipas de funciones de activacién, tal como la ReLu (funcién en
base a maximos), sigmoide y tanh (funcién en base a la tangente hiperbdlica), cada
una con sus caracteristicas particulares, el uso de cada una depende de las

necesidades de cada problema.

2.2.3.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes neuronales comunes estan todas interrelacionadas entre neuronas, lo
que provoca que su aprendizaje sea mas lento y menos optimizado, por lo que
basado en la corteza visual de un animal se propusieron las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) se propuso que utilizaran la estrategia de reparto de peso
para explotar estructuras similares ocurridas en diferentes ubicaciones de una
imagen. Al compartir los pesos convolucionales localmente para una imagen
completa, esto reduce drasticamente la cantidad de parametros que deben
aprenderse y hace que la red sea equivalente con respecto a las traducciones de la

entrada (Xiaoyue , Abdenour , Yanwei , & Granger, 2019).
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En la Imagen 16 esta la estructura de las Redes Neuronales Convolucionales que

consta de capas convolucionales que son los componentes basicos de una CNN.

R Capa convolucional -
. Cs Capa de ,
agrupacion / ]
iy
S ij b
R v .
Ty W
‘\. ‘n.‘
R
Capa de \":{-\ @
Capa de agrupaciéon . ‘e
S, T

agrupacion

e Capa convolucional S;
C4

Capa completamente conectada

Fy
Preprocesamiento

Imagen 16 Estructura de una CNN

Fuente: (Xiaoyue , Abdenour, Yanwei, & Granger, 2019)

En cada capa convolucional, los datos de entrada se convolucionan con un conjunto
de K nacleos W ={W1, W2, . . ., Wk} sumando por sesgos b = {b1, b2, . . ., bk}. Luego,
se genera un nuevo mapa de caracteristicas Xk ingresando los resultados de la
convolucién en una funcion no lineal de elementos o. (Xiaoyue , Abdenour , Yanwei

, & Granger, 2019) Dado el vector de salida de la xz capa, el y: mapa de

caracteristicas se calcula mediante la Ecuacion 6.

Xt = o(WiX' +bp)

Ecuacién 6 Célculo del vector de salida

En cuanto al modelo que usaremos tenemos dos de ellos:

- Faster R-CNN ResNet50 V1 640x640: una arquitectura dedicada a la
deteccion en multiples escalas, mediante dos generadores de regiones de

interés dedicados a peatones a corta y larga distancia.
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- EfficientDet D1 640x640: una familia de detectores con una precision y
eficiencia significativamente mejores en un amplio espectro de limitaciones
de recursos. Los detectores EfficientDet son detectores de un solo disparo.
Los pesos de la red de clase y caja se comparten en todos los niveles de

funciones.

2.2.4. Lenguaje de Programacion Python

“Python es un lenguaje de programacion poderoso y facil de aprender. Cuenta con
estructuras de datos eficientes y de alto nivel y un enfoque simple pero efectivo a la
programacion orientada a objetos. La elegante sintaxis de Python y su tipado
dinamico, junto con su naturaleza interpretada, hacen de éste un lenguaje ideal para
scripting y desarrollo rapido de aplicaciones en diversas areas y sobre la mayoria

de las plataformas.” (Rossum, 2016)

Como se dice Python es un lenguaje muy poderoso, que, sibien es facil de aprender
y de usar, es un verdadero lenguaje de programacion, en el que puedes realizar
operaciones muy complejas y este te dara soporte, ademas de que para cosas
matematicas es el lenguaje indicado. En este caso, para la ejecucion de modelos

fue el lenguaje ideal, ya que posee un par de mdodulos o paquetes como son:

NumPy: Es una libreria de Python con muchas funciones de algebra, algebra lineal,

calculo matricial y transformadas de Fourier.

TensorFlow: Libreria de cddigo abierto especializada en el aprendizaje automatico,

permite a los sistemas entrenar y construir redes neuronales para detectar patrones
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Capitulo 3

Procedimiento

El CIMAT es un centro de investigacion enfocado en las matematicas, ciencias de
la computacion vy fisica en Guanajuato, Gto., donde se llevan a cabo diversos
proyectos en areas de Matematicas, Estadistica y Computacion, ademas de ofrecer
posgrados en estas mismas areas. En esta institucion se llevd a cabo el proyecto
ya mencionado, por parte del equipo de investigacion del Dr. Rogelio Hasimoto
Beltran del area de Ciencias de la Computacion en colaboraciéon con el consorcio
de Inteligencia Artificial (IA). Dicho proyecto contaba con un desarrollo avanzado a
lo largo de aproximadamente 3 afos, pero estaba aun en etapa de desarrollo, y
contaba con una aplicacion movil funcional, asi como el inicié del desarrollo de una

pagina web de administracién para los concesionarios del proyecto.

Se trata de una investigacion aplicada, la cual, tuvo varias etapas tales como:
identificacion del problema seguido de la obtencion del conjunto de datos o
imagenes a través de una investigacién de campo con la captura de videos en el
transporte publico de la ciudad de Guanajuato. Posteriormente, se plantearon 4
experimentos diferentes con modelos que podrian resolver nuestra problematica,
los cuales fueron entrenados por una red neuronal, para finalizar con un analisis de
los resultados obtenidos en cada experimento. Una vez que todas estas etapas
fueron realizadas se obtuvieron resultados que discutiremos posteriormente, en la
Imagen 17 tenemos la representacion en orden cronoldgico de las distintas etapas

realizadas.
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Imagen 17 Representacion del proceso de resolucion del problema

3.1. Integracién e introduccién al Aprendizaje Maquina

La integracion al proyecto fue mediante una serie de cursos que echaron a andar
las pautas para poder resolver el objetivo principal, estos pusieron en contexto las
herramientas que se usarian en la resolucion de la problematica una de estas fue
Python, el lenguaje de programacion que se uso para desarrollar todo el cédigo.
Claramente al hablar de la problematica se habla del conteo de las personas
mediante procesamiento de imagenes, las cuales podemos entender
matematicamente como una representacion en forma de matriz donde tenemos una
escala donde 0 representa en la matriz un pixel con poca saturacion (en escala de
grises es negro) y el 255 gran saturacion (en escala de grises es blanco) y cada
elemento dentro de ella representa un pixel, esto procesado mediante Aprendizaje
Maquina (Machine Learning) por medio de un modelo matematico que se ejecutara
en Python. En otras palabras, haremos uso de los recursos que nos ofrece Python
en redes neuronales, para poder procesar imagenes tomadas de un previo
muestreo del transporte publico que nos sean utiles para identificar a las personas

y tener un conteo de ellas.

28
INSTITUTO TECNOLOGICO SUPERIOR DEL SUR DE GUANAJUATO



Capitulo 3 Procedimiento

3.1.1. Aprendizaje profundo

Para tener el conocimiento pertinente sobre las redes neuronales, se inicidé un curso
sobre ellas. Su principal objetivo era introducirnos a las redes neuronales, teniendo
énfasis en su composicion y su comportamiento. Se comenzd con la basico,
conociendo lo que son las neuronas, su funcionalidad y estructura, para ir
avanzando poco a poco. Todo ello encaminado a la problematica, para ello se optd
por usar redes de neuronales convolucionales (CNN), debido que al procesar una
imagen era la mejor manera de hacerlo, por la cantidad de datos que contiene y
ademas de la cantidad de filtros que usa automaticamente, en compafiia de esto se
selecciond la funcién de activacion conocida como sigmoide, durante ese periodo
de tiempo se hicieron experimentos previos de ensayo en las propias maquinas,
como una introduccion y adaptaciéon a lo que seria la practica oficial.

Otras de las herramientas se usaron fueron los modelos pre-entrenados EfficientDet
y Faster R-CNN para imagenes de una resolucion de 640x640 pixeles, que nos

ayudaron en el entrenamiento de la red neuronal en conjunto con Python.

3.2. Preparacion de materiales y entorno de desarrollo

Durante esta fase se comenzaron las pautas de como se trataria de resolver la
problematica, se pusieron en marcha los conocimientos obtenidos y se realizaron
los experimentos mediante el uso del procesamiento de imagenes digitales y el uso
de las redes neuronales, con lo cual se pudo tener las pruebas y bases para una

solucién a la problematica.

3.2.1. Investigacion de campo: Recoleccion de imagenes y video en el

transporte publico

Como se menciona el principal objetivo del proyecto es poder tener un estimado de
la densidad de las personas que estan a bordo del transporte publico. Siendo como
primer paso, una investigacion de campo a bordo del transporte publico, la cual

consiste en monitorear todo el recorrido de una ruta, tomando videos en angulos

29
INSTITUTO TECNOLOGICO SUPERIOR DEL SUR DE GUANAJUATO



Capitulo 3 Procedimiento

especificos que permitieran grabar a las personas tanto dentro como en la entrada
del autobus. En la Imagen 18 e Imagen 19 tenemos un ejemplo de la colocacion de

las camaras en el transporte publico que hicieron la grabacion de donde se

obtuvieron las imagenes.

Imagen 18. Ejemplo de camaras en el transporte publico (Entrada)

Imagen 19. Ejemplo de camaras en el transporte publico (Atras)
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El objetivo de estas imagenes durante el recorrido es tener material para comenzar
a realizar experimentos de implementacion y pruebas, ademas de que sean de
utilidad para la creacion del conjunto de datos. Esto se puede lograr tras
descomponer los videos en una serie de imagenes, que a su vez seran procesadas
mediante procesamiento de imagenes tomando como referencia un fondo (camion
vacio) de varios puntos, y este a su vez sometiendo los datos obtenidos a una red

neuronal programada en Python con ayuda de TensorFlow.

3.2.2. Obtencidon de las imagenes y creacion de los conjuntos de datos

De manera general conocemos el concepto de un conjunto de datos, pero al
momento de la programacion no es tan simple como un conjunto de imagenes, si
no que estas contienen marcadores que permiten identificar lo que queremos
reconocer o clasificar, estos marcadores son contenidos en un script (cédigo de
programacion) de XML el cual mediante coordenadas de la imagen crea el area que
contiene el objeto que se desea reconocer, y tambien los etiqueta de manera que
se pueda reconocer que del pixel “a” al “b” del eje x, y, z es el area de cierto objeto
con la etiqueta “Cara”. Para los conjuntos de datos se tomaron varias imagenes de
distintas procedencias, esto con el fin de tener una variacién, uno de los lugares
donde se recopilo informacion fue la pagina de Kaggle.com, la cual provee de
diferentes conjuntos de datos. En este caso, usamos uno que contuviera distintas
cantidades de personas por imagen y lo interesante es que contenia no solo la
caracteristica de “Cara” si no que a su vez estaban clasificados con “mascarilla” y
“sin mascarilla”, a grandes rasgos esto nos servira dado al contexto actual de la vida
diaria, es decir, ya que ahora por medidas de salubridad el uso de cubrebocas o
mascarilla es de uso obligatorio, al hacer uso del transporte publico las personas la
usaran para subir, lo cual dificultara a al modelo identificar las “caras” asi que para
poder cubrir tambien esta nueva caracteristica a clasificar, se optd por usar conjunto
de datos con gente usandola. Otro conjunto de datos se obtuvo desde una cuenta
de GitHub que sin mas que agregar solo etiqueta como “Cara”. Y por ultimo el

resultado de la investigacion de campo, mediante la herramienta FFmpeg, que es
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una herramienta de procesamiento de imagenes, se tomd el video y se descompuso
en diferentes imagenes, obteniendo de un video de aproximadamente 5 minutos
alrededor de 500 imagenes de las cuales solo se usaron en promedio de 250-300 y
en algunos casos solo se usaron 50 de ellas, esto para variar en las
experimentaciones. Pero como se comentd anteriormente un conjunto de datos no
solo es el conjunto de imagenes como tal si no que se debe etiquetar y crear el
documento XML correspondiente a cada imagen, entonces para adaptar
correctamente a este nuevo conjunto de datos se usé una herramienta en linea
llamada RoboFlow (roboflow.com), que permite crear tu propio conjunto de datos,
etiquetarlo y aplicarle todas aquellas transformaciones que se requieran, y al final

te genera el XML de cada imagen.

Para que se tenga una mejor idea de las caracteristicas de los nuevos conjuntos de
datos, se crearon dos derivados de los tres anteriores. Uno de ellos en al menos un
85% son imagenes de los encontrados en internet, y el otro 15% son imagenes
sacadas de la unidad donde se grabsd, mientras que el otro es lo contrario, esto
porque se debe tener las dos perspectivas donde el modelo aprende de imagenes
que seran mas a pegadas a las que analizara y a la vez adaptarse a todo tipo de

complexiones y ambientes.

Ahora que tenemos nuestros conjuntos de datos se inicid la experimentacion
creando 4 grupos con diferentes las dos variaciones en el conjunto de datos y en la

herramienta de Redes Neuronales.

3.2.3. Preparacion del material y entorno de experimentacion

Anteriormente se ha mencionado todo el proceso de las Redes Neuronales, asi
como que los procesos de programacion y matematico son de mucho costo
computacional, por lo mismo un equipo convencional no seria de mucha ayuda, ni
siquiera siendo un equipo de gama alta, el poder computacional que se necesita
debe ser un poco mas robusto si se quiere obtener resultados que sean confiables.

Para ello se rentaron los servicios de Amazon AWS, tanto de almacenamiento como
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de maquinas virtuales, dado que la memoria y procesador que se necesitan para

hacer un entrenamiento y validacion de una Red Neuronal son muy altas.
Las especificaciones de la maquina virtual son las siguientes:

- Seleccionar la opcion de EC2 (Elastic Compute Cloud)
- La AMI (Amazon Machine Image): ami-03911bc455239df8d: Deep Learning
Base AMI (Ubuntu 18.04) Version 32.0.

- Para todo el hardware (memoria y procesador): g4dn.xlarge

Los requerimientos establecidos son para una maquina con sistema operativo
Linux, de tal forma que se puedan hacer unas 8 mil iteraciones sin que la memoria
se llene o haya problemas de procesamiento. Para esto tambien se debe crear una
red de conexién, con ello nos podemos conectar desde cualquier terminal a la

maquina desde SSH con una IP privada asignada especialmente a la maquina.

Con el equipo listo y verificado que funcione correctamente, se preparé el ambiente
y los recursos necesarios para poder hacer la experimentacion. Como la base de
nuestra experimentacion es el lenguaje de Python se debe verificar que esté
instalado y que la versidén sea la correcta, puesto que lo siguiente es preparar la
libreria de TensorFlow es importante que tengamos el intérprete de disponible. Para
hacer la instalacion de la APl de deteccion de objetos TensorFlow 2, se obtuvieron
los comandos y pasos a seguir del repositorio en GitHub donde esta al publico por

medio del siguiente enlace:

https://qgithub.com/tensorflow/models/blob/master/research/object detection/g3doc/
tf2.md

Mediante el enlace anterior tenemos acceso a todos los recursos disponibles que
nos ofrece de instalacién, los comandos basicos son los siguientes:

- git clone https://github.com/tensorflow/models.git

- c¢d models/research
- protoc object_detection/protos/*.proto --python_out=.
- cp object_detection/packages/tf2/setup.py .
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- lusr/bin/python3 -m pip install .

Estos comandos ayudan en la instalacion del modulo con el que trabajaremos, aquel
que nos ayudara a crear, entrenar y poner a prueba el modelo que usaremos para
el reconocimiento de rostros llamado TensorFlow 2, es importante que se instale

correctamente y en las carpetas indicadas, de lo contrario puede crear problemas.

Hasta este punto aun no hemos puesto nuestros conjunto de datos en la maquina,
y dado que dependiendo del equipo de cémputo y el Sistema Operativo o la
capacidad de almacenamiento es recomendable hacer la “cubeta” o contenedor de
almacenamiento desde la nube donde tengamos facil acceso y un respaldo
adecuado, tanto la maquina virtual como el servicio de almacenamiento (EC2)
fueron rentados de Amazon, por su escalabilidad y seguridad ademas de que
hablando de computaciéon es el mejor prestador de servicios y de mejores costos,
en el cual debemos tener carpetas ordenadas de manera que sean identificables.
En la imagen 20 se muestra un ejemplo de cdmo se puede organizar el material.
Dentro de la carpeta Data tendremos la carpeta Train que lleva consigo el archivo
que contiene todas las imagenes compresas con su respectivo XML y el TXT donde
vienen las etiquetas o “caracteristicas” que se identificaran, igualmente de la carpeta
Test, lleva consigo aquellas imagenes que son para verificar o, mejor dicho, evaluar
si el modelo aprendié correctamente. La ultima carpeta de Data es el modelo pre-
entrenado en deteccion de objetos, aunque esto se explicara de manera mas
profunda a continuacién por ahora podemos decir que es un punto de partida para
poder iniciar a entrenar nuestro propio modelo, trayendo consigo los “puntos de
guardado” (check-point), siendo estos, aquellos puntos de guardado de los pesos y
errores que ya “aprendié”, esto de cierta manera agilizara a nuestras iteraciones al

momento de entrenar.
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Experimento 1

X.config\ Train-process

’getrain—model r Train ’/ Test

Evaluacion Entrenamiento

X-Modelo

Imagen 20 Ejemplo de distribucién de carpetas

Por otra parte, tenemos el archivo .config, el cual es indispensable configurar antes
de subirlo o de hacer experimentos ya que puede afectar tanto a los resultados
como en el espacio de almacenamiento, la primera precaucion es cambiar todos las
variables de entorno por las que usaremos, al pedir el conjunto de datos de
evaluacion se da la respectiva variable de entorno, es importante mencionar que el
inicio de la variable no es el de la maquina propia sino que es en base a la raiz de
la maquina virtual, ya que sobre ella se trabaj6. Otro aspecto importante fue
asegurar que la resolucion de la imagen sea la correcta tanto del modelo y como de
nuestro conjunto de datos, en este caso es de 640x640 pixeles, el numero de pasos
o iteraciones que se establecio es de 8,000 esto para no saturar la memoria, pero
asegurar buenos resultados. Un punto importante y es el tipo de punto de guardado

a usar, sera el de “deteccion”.

Por ultimo, la carpeta de Train-process es donde se guardo: el modelo entrenado,
su evaluacion vy los diferentes puntos de guardado generados durante el proceso.
Esta ultima carpeta al estar vacia no se sube a la “cubeta” cuando se migra asi que
se cred desde la maquina virtual una vez que estuvo toda la estructura, bien otra

alternativa era crear un archivo de texto dentro.
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Cuando se genero una estructura similar a la anterior, esta se migro a la instancia
de almacenamiento del servicio de Amazon, y mas tarde se copi¢ dentro de la
maquina virtual. Esto fue la preparacion del material que se necesitd previo a la
experimentacion, fue necesario revisar cada cosa antes de llevarla a cabo, ya que
lo primordial era obtener buenos resultados y usar el minimo de recursos en el
menor tiempo posible, por lo que un imprevisto o error puede ser costoso. Durante
el experimento de prueba, se generaron varios contratiempos provocados por error
al colocar las variables de entorno, o la configuracion del archivo del modelo, estos
contratiempos fueron de ayuda durante las 4 experimentaciones oficiales,

aprovechando los recursos al maximo.

3.3. Entrenar redes neuronales enfocadas a la solucién del problema

La experimentacion consto de 4 partes en las que se cambiaban algunas variables
como el modelo de deteccidn de objetos o el conjunto de datos, esto con el fin de
identificar cual genera mejores resultados y en la cantidad de tiempo usado. Una
cosa importante a mencionar es que los comandos usados durante el experimento
por cuestiones de confidencialidad no seran mencionados o mostrados, pero el

proceso que se llevd a cabo siy se mostraran algunos de los resultados obtenidos .

Cada vez que se fue generando un nuevo experimento estos fueron siendo
almacenados en la cubeta separadas dentro del mismodominio de almacenamiento
con el fin de tener todo reunido. Por ultimo, se usé una conexiéon mediante SSH
(Secure Shell), por la seguridad de las conexiones y sobre todo por la facilidad de
acceso remoto, aunque esta puede terminar matando los procesos que estén
corriendo en la terminal donde accedamos a la maquina virtual. Para evitar eso es
esencial el uso de sesiones de terminal ya que en caso de que nuestra conexiéon
sea detenida u ocurra cualquier incidente que afecte el funcionamiento, esta seguira
funcionando, la razén es que el proceso de aprendizaje puede llevar algunas horas
y puede afectar a los resultados, ademas de que el uso del recurso al reanudar

puede elevar los costos.
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3.3.1. Experimento 1 con el modelo Faster R-CNN ResNet50 V1 640x640

En el primer experimento se usd el modelo pre-entrenado Faster R-CNN de
imagenes de 640x640 y con el conjunto de datos donde el 85% de las imagenes
fueron las tomadas de los videos del transporte publico local y el otro 15% de los
conjuntos de datos obtenidos de Internet, el conjunto de imagenes de evaluacion
fue de las de la investigacion. Una vez que se tuvo todo el material en orden y dentro
de la maquina virtual accedemos a la carpeta models y research que anteriormente
se instald junto al TensorFlow, ahi configuramos la variable de entorno de acceso
al archivo de configuracion del modelo, una vez hecho se ejecuta el comando de
ejecucion del cédigo de la deteccion de objetos que se encuentra en la carpeta
donde accedimos anteriormente. El proceso de aprendizaje puede llegar a tardar
horas, en este caso tardo aproximadamente 1 hora y 20 minutos, para visualizar lo
que se estaba ejecutando se recurrié al buscador y justo ahi se colocé la IP que nos
asignaron a la maquina virtual y el puerto que asignamos si creamos una red para
ella, esto claramente se hizo desde otra terminal de sesién. Como se muestra en la
imagen 21 tenemos varias graficas, las cuales representan las funciones de perdida,
la grafica que mas peso tiene para analizar los resultados es la primera y es quien
nos ira mostrando si el modelo va aprendiendo correctamente o no, ademas de que

nos indica el numero de iteraciones realizadas, para llevar un mejor control.
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Imagen 21 Pantalla de supervision de entrenamiento

Cuando el proceso de entrenamiento termind se realizé el de evaluaciéon del modelo,
para ello se cred una nueva terminal de sesion, y la anterior de entrenamiento fue
terminada, para esta ultima fase se sitia en la misma carpeta que para el
entrenamiento pero ahora se crea una nueva variable de entorno, aparte de los dos
anteriores, este apunta a la carpeta de Training-process que es donde estan
guardados los puntos de guardado, estos contienen la informacién del ultimo estado
de aprendizaje con el cual se evalua si el modelo esta funcionando correctamente.
Al crear las variables de entorno se usa un comando similar al de entrenamiento
solo que esta vez usa tres variables. El proceso de evaluacion tambien puede
demorar, pero en este caso solo tardé aproximadamente 30 min, tambien se puede

visualizar el proceso de este mediante una pantalla similar a la imagen 21, solo que
esta vez contiene imagenes y no graficas.

Cuando se terminé el proceso la parte importante y que no se debe olvidar, fue
migrar o sincronizar todo lo que se obtuvo en el servicio de almacenamiento, ya que

el modelo y la evidencia puede servir en futuros experimentos.
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3.3.2. Experimento 2 con el modelo Faster R-CNN ResNet50 V1 640x640

El segundo experimento con este modelo constdé de un nuevo conjunto de datos
este al contrario del anterior cuenta con un 85% de imagenes del conjunto de datos
encontrados en internet, mientras que el resto fueron imagenes de las que,
recolectadas en la investigacion de campo, es un tanto redundante explicar todo el
proceso nuevamente, por lo que se puede decir que el proceso de realizacion fue
exactamente el mismo. En cuanto a los tiempos necesitados fueron de

aproximadamente 1 hora y media en aprendizaje y 30 minutos en evaluacion.

Los resultados claramente variaron dada la diferencia de material con el que se le
“‘ensefo” al modelo. Es importante recordar la sincronizacion de las carpetas con la

“cubeta”, en una carpeta separada de la del experimento anterior.

3.3.3. Experimento 3 con el modelo EfficientDet D1 640x640

Para el experimento numero 3 cambiaron algunas cosas, el conjunto de datos fue
el que tiene mayoria de imagenes de la investigacion que se realizé mientras que el
resto eran de las encontradas en Internet, para el modelo de pre-entrenamiento
cambio al EfficientDet, la razén del cambio el modelo, es porque se debia tener una
mayor cobertura en las posibilidades de tener éxito, por lo que se eligieron dos de
los modelos mas usados y efectivos en la deteccion de objetos. Para la
configuracién del archivo del modelo, sigue totalmente igual, si bien la estructura

cambia ligeramente, son identificables las variables a cambiar.

El proceso de realizacion fue similar a los experimentos anteriores, en cuanto a
tiempos este por ser un método mas robusto y pesado tardo aproximadamente 1
hora y 40 minutos en el aprendizaje y 45 min en la evaluacion y los resultados fueron

totalmente diferentes al experimento 1 con quien comparte caracteristicas.

Para este experimento se sincronizé en una carpeta diferente, de manera que se

pudiera identificar de los demas experimentos.
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3.3.4. Experimento 4 con el modelo EfficientDet D1 640x640

Este fue el ultimo experimento realizado, el cual conto con el conjunto de datos
donde la mayoria de las imagenes son de las encontradas en Internet y el resto de
las que se obtuvieron de la investigacion, al igual que en los demas nada mas fue
diferente, solo que durante esta experimentacién ocurrieron percances de los que
no se estaba previsto y la maquina virtual fallo a punto de terminar el aprendizaje,
debido a los costos de los recursos se optd por dejarlo en la iteracién que concluyo,
que fueron cerca de las 6 mil, ademas de que las graficas podrian darnos
proyecciones de cémo pudo haber termino y los resultados no fueron totalmente
alterados. Por lo que este experimento fue valido, en cuanto a sus tiempos supero
la hora y 45 min hasta el momento de quiebre y la evaluacion tardo alrededor de 35
min. De igual manera se sincronizo con su respectiva carpeta para guardar el

contenido.

Estos fueron los 4 experimentos que se realizaron durante esta etapa, cada uno de
los 4 trataba de cubrir la minima diferencia que existiera entre ellos como punto de
inflexion para tomar una decision sobre cual es la mejor herramienta en costos y
tiempo que nos permitan resolver la problematica. Cabe mencionar que los
experimentos y los conjuntos de datos elegidos solo fueron la prueba, ya que para
obtener resultados 100% o mas cerca posible de confiables, se necesitan mas
iteraciones e imagenes para entrenar el modelo, para cubrir otras posibles

situaciones y lugares. Pero eso se dejara para el momento de la implementacion.
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Capitulo 4

Evaluacion

4.1 Resultados de Experimentacion

En cuanto a los cuatro experimentos, se obtuvieron buenos resultados en al menos
tres, el experimento donde no se obtuvieron resultados satisfactorios es un indicador
de que pudo haber un error que altero alguno de los resultados o que simplemente

los resultados tuvieron poca cantidad de iteraciones.

4.1.1. Experimento 1 con el modelo Faster R-CNN ResNet50 V1 640x640

Este experimento es del cual se obtuvieron los mejores resultados, ya que obtuvo
una tasa de éxito muy alta y poco margen de error. Como se observa en la Imagen
22 nos muestra la funcion de perdida graficada, donde el eje x es la cantidad de

iteraciones y el eje y el valor de pérdida o costo (Loss).

Loss/normalized_total_loss
tag: Loss/normalized_total_loss

1.4

Costo

Iteraciones

O 1k 2k 3k 4k Bk Bk Tk Bk

Imagen 22 Grafica del Experimento 1

Entre menor es la perdida podemos deducir que mejores son los resultados de

aprendizaje, y aqui obtenemos que en la iteracién 8 mil tenemos una pérdida de
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aproximadamente 0.025 un numero realmente cerca del 0.

Mientras que en la evaluacion obtenemos una imagen donde hace la deteccion de
los objetos, en este caso las caras que reconoce. En la imagen 23 se muestran dos
imagenes, donde b) es la evaluacion previamente etiquetada y a) es el resultado de
la evaluacion del modelo, en la que podemos concluir que el modelo fue capaz de
reconocer al 100% a las personas que iban a bordo y las clasifico de manera

correcta.

Imagen 23 Resultados de deteccion de rostros del Experimento 1. a) y b)

Y por sifuera poco identifica a una persona que no estaba etiquetada anteriormente,
por lo que podemos concluir que es capaz de identificar rostros relativamente

pequenos.

4.1.2. Experimento 2 con el modelo Faster R-CNN ResNet50 V1 640x640

A pesar de usar el mismo modelo que el Experimento 1 el que tuvo menor tasa de
exito fue este. En la Imagen 24 tenemos la gréafica de la funcion de perdida, y aun
que la escala es ligeramente diferente a la del Experimento 1, podemos notar que
nuestra pendiente no va disminuyendo si no que tiene un ruido muy notable y es
inestable, por lo que se puede deducir que el modelo no aprendié correctamente, al

terminar las 8 mil iteraciones tenemos un costo de aproximadamente 0.1.
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Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss
tag: Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss

Costo

Iteraciones

i 100 200 300 400 500

Imagen 24 Gréfica del Experimento 2

La imagen de comparacion en la que se muestra en la Imagen 25 a simple vista
podemos notar que la deteccion ha fallado, sin embargo, no podemos concluir que
fue meramente que el modelo estaba mal o que este método no funciono, ya que,
al contrario, al hacer uno de los siguientes experimentos se llegd a la conclusion de
que el archivo de etiquetado estaba incorrecto, al menos un 5% del conjunto de
datos, lo que pudo ser la causante en que este experimento fallara. Dado a la
cantidad de recursos que se deben usar para recrear el experimento y el poco
tiempo que se tenia fue imposible hacerlo nuevamente, ya que recordemos que se

estaban rentando maquinas virtuales y su costo se puede elevar dependiendo del

tiempo de uso y recursos.
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Imagen 25 Resultados de deteccion de rostros Experimento 2

4.1.3. Experimento 3 con el modelo EfficientDet D1 640x640

Otro experimento del que se obtuvieron buenos resultados, ademas de que aqui se
emplea el uso de un nuevo modelo, mas robusto que el anterior. En la Imagen 26
se observa la grafica de la funcion de pérdida o costo, a diferencia de las demas
esta se detuvo en cierto numero de iteracion de forma manual una vez que se
observo la falta de mejoria, ya que a pesar de ir en descenso en cierto punto su
comportamiento es muy estable y puede llegar a convertirse en una recta o disminuir
muy lentamente, consumiendo mas recursos y espacio que podriamos no tener. Al
contrario de las demas tenemos 7 mil iteraciones y el valor que obtuvo al final fue
de 1.5. Por lo que podemos decir que va aprendiendo de manera lenta pero no

necesariamente puede ser lo que necesitemos por los costos y recursos utilizados.
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Loss/classification_loss
tag: Loss/classification_loss

Costo

Iteraciones
[ 1k 2k 3k 4k Gk ik

Imagen 26 Gréafica del Experimento 3

Los resultados de la Imagen 27 tienen dos puntos importantes que resaltar: 1. el
senor de lentes no es identificado por el modelo mientras que 2. la nifia que esta
abajo a la derecha es identificada, por ello podemos deducir que el modelo esta
aprendiendo correctamente ya que logro identificar objetos que no estaban
previstos y que a parecer la falta de aprendizaje hizo que no tomara a la persona
que no marco, en un contexto en el que tenemos los recursos suficientes vy
podriamos dejar iterar al menos 10 mil veces probablemente esta opcidon seria una

de las mas viables.
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Imagen 27 Resultados de deteccion de rostros Experimento 3. a) y b)

4.1.4. Experimento 4 con el modelo EfficientDet D1 640x640

El ultimo experimento consto de tan solo 6 mil iteraciones por una interrupcion no
predicha, por lo que fue imposible reanudarla, sin embargo, los resultados que se
obtuvieron fueron buenos, y con la funcion de costo se puede tener una prediccidn
cercana al comportamiento que podia adoptar. En la Imagen 28 podemos ver la
grafica y notar que hay demasiado ruido en algunas iteraciones, esto puede ser
porque al ser un modelo mas robusto y pesado el célculo es aun mas exhaustivo,
por lo que se podrian ver este tipo de alteraciones repentinas, sibien la grafica tiene
un buen descenso, tiene demasiadas alteraciones lo que dificulta tomar un valor
exacto o aproximado de su funcién de costo, siendo el ultimo valor registrado un
0.18, la pendiente de esta curva en comparacién con el experimento anterior casi
no tiene cambios y da la sensacion que no podra tomar valores mas bajos, por lo

que este experimento fue el tercero en obtener resultados favorables.
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Loss/classification_loss
tag: Loss/classification_loss

Costo

Iteraciones
0 800 1k 1.5k 2k 28k 3k 3.5k 4k 4.5k

Imagen 28 Gréfica del Experimento 4

En la Imagen 29 se muestra el resultado, y pese a que el numero de iteraciones
estaba cerca se puede notar como a las personas del fondo no las detecta, este
fendmeno se pueden deber a varios factores y uno de ellos es el conjunto de datos
usado, se identificd un patron donde las imagenes que se apegaban mas a la
realidad son los experimentos que mas éxito tienen, mientras que este que tenia un
conjunto de datos con imagenes de una base de datos oficial en internet tiene
menos tasa de éxito, esto tambien se puede deber al etiquetado. La razon del fallo
mas probable es sencillamente que la cantidad de iteraciones no fue suficiente, por
otra parte, la cantidad de tiempo que se uso fue similar a la de los demas

experimentos.
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Imagen 29 Resultado de deteccion de rostros Experimento 4. a) y b)

4.5 Interpretacion de resultados

Es importante tener el panorama completo de los cuatros experimentos que se
realizaron con el fin de poder comparar algunos puntos que puedan ser de real
importancia al elegir el modelo y el tipo de conjunto de datos que se debe crear para
tener un modelo capaz de detectar al 100% o lo mas cercano, a cualquier rostro
humano en cualquier situacion. En la Tabla 1 tenemos la descripcion de los
resultados de deteccidn, siendo el experimento 1 con Faster como herramienta la
que mas caras pudo detectar en la mayoria de los casos, mientras que el mismo

experimento, pero con diferente conjunto de datos obtuvo el peor resultado de

deteccion.
Modelo Total de Total de caras @ Acierto
caras detectadas
Experimento 1 Faster R-CNN 21 21 100%
Experimento 2 ResNet50 V1 21 1 5%
640x640
Experimento3 @ EfficientDet D1 17 14 81.25%
Experimento 4 640x640 16 10 62.5%

Tabla 1 Tabla comparativa entre los resultados de los experimentos
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En la Grafica 1 tenemos un resumen, donde se ve claramente como el experimento
1 obtuvo el mayor porcentaje de acierto seguido del experimento 3, que contaba

con otra herramienta, pero el mismo conjunto de datos.

Caras detectadas

25

20
15
10
0
El E2 E3 E4

NuUmero de experimento

Caras

(]

M Caras totales Caras detectadas

Gréfica 1 Porcentaje de acierto de deteccion

Otras de las caracteristicas importantes a avaluar es el tiempo de entrenamiento,
ya que puede ahorrar recursos y valga la redundancia tiempo, podemos comparar
en la Grafica 2 los tiempos de entrenamiento que tardo cada una, claro esto esta
estrechamente relacionado a la Grafica 3 que representa el nimero de iteraciones,
ya que ambas mantienen una correlacion, siendo esto el experimento 1 fue quien
mas iteraciones hizo y menor tiempo de entrenamiento necesito, mientas que el
experimento 3, pese a que hizo menos iteraciones necesito un tiempo mayor,

consumiendo mas recursos y con resultados buenos, pero no los mejores.
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Tiempo de entrenamiento
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Grafica 2 Representacion del tiempo de entrenamiento en minutos
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Grafica 3 Representacion de la cantidad de iteraciones por experimento

En la Gréfica 4 tenemos la representacion de los valores obtenidos de la funcion de
pérdida o costo de cada experimento y como previamente se ha mencionado,
mientras menor es la funcion de perdida es mejor el aprendizaje del modelo, en la
grafica se puede saber que el experimento 1 es quien obtuvo el menor valor, por lo
que se puede deducir que es quien mejor entreno el modelo y quien obtendra
mejores resultados, mientras que el experimento 4 tuvo el peor, una de las razones

por lo que los ultimos dos experimentos tuvieron datos tales como mayor tiempo de

50
INSTITUTO TECNOLOGICO SUPERIOR DEL SUR DE GUANAJUATO



Capitulo 4 Evaluacion

entrenamiento pero menor numero de iteraciones y mayor valor de perdida puede
ser a que es una herramienta que se conoce por ser exhaustiva, es decir lleva todo
el procesamiento a fondo por lo que tiende a ser mas tardada y consume mas
recursos. Otro dato a tener a consideracion puede ser que si es demasiado pequefio

puede significar que se sobre entreno o que no obtuvo resultados adecuados.

Funcion de perdida

0.9

0.86
0.8
0.7
0.6
0.5 0.44
0.4
0.3 0.2
0.2
0- 1 0.05 -
0 |
E2 E3 E4

El

Valor de funcion de perdida

Numero de experimento

Gréfica 4 Representacion del valor de la funcion de perdida por experimento

Otro de los datos importantes que se consideraron es el MAP (Mean Average
Precision) que mas que nada nos dice que tanta es su precisién en porcentaje, es
decir que tanto el etiquetado o caja de las imagenes de prueba del modelo coincide
con las que designamos previamente etiquetadas para la prueba, o llamado 10U
(Intersection Over Union), que es que tanto en porcentaje se intersectan ambas
cajas, en la Grafica 5 tenemos los datos de los 4 experimentos donde podemos
comprobar que el experimento 1 obtuvo un mejor resultado y casi a la par el
experimento 3, siendo el experimento 2 quien obtuvo un porcentaje negativo, lo que

significa que no hubo aprendizajes o aprendié mal en otras palabras
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Gréfica 5 Gréfica del MAP (Mean Average Precision)

Con el contexto de las graficas podemos deducir que quien mejores resultados
obtuvo fue el experimento 1 de quien se aprovecharan las caracteristicas para poder
hacer en un futuro experimentos con mejores recursos y que obtengan mejores

resultados.

4.6 Aplicacion e impacto

Al término de la experimentacion y analisis se decidié usar el ambiente del primer
experimento, tomando mas imagenes de diferentes rutas de transporte y de
diferentes regiones. Por lo que una vez implementado el modelo entrenado de
manera mas robusta, este contara con una implementacion en la aplicacion que se
estd desarrollando para el proyecto, que mostrara la cantidad de pasajeros por
unidad que van a bordo, lo cual sera un impacto importante en el uso de la
herramienta. La aplicacion de este modelo es de gran ventaja ya que actualmente
y debido a la pandemia por COVID-19, la cantidad de personas a bordo del
transporte publico se encuentra restringida y es importante tomar las medidas de
prevencion de contagio como un habito, por lo que el saber la cantidad de personas

a bordo de un autobus puede ser de ayuda en este ambito, ademas los usuarios
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podran saber si el autobus cuanta con lugares disponibles o no. Por otra parte, del
lado de los administradores esto les permite llevar un conteo de la cantidad de
personas que prestan servicio a “x” hora en “X” ruta, ademas de tener un estimado

de las ganancias.

Si bien el impacto que tendra en la sociedad es positivo, se debe de tener
consciencia que sera algo nuevo a lo que comunmente no estamos acostumbrados
pero por ende se esperan resultados favorables en la aceptacion por parte de los
usuarios ya que sera una herramienta de uso diario que tiene consigo bastantes

beneficios.
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Capitulo 5

Conclusién y recomendaciones

5.1 Conclusién

Todo el proceso de integracion al proyecto y durante las etapas de investigacion
fueron fundamentales para poder entender el funcionamiento e importancia que
tenia el poder obtener buenos resultados. La mayoria de la poblacion hace uso del
transporte publico siendo este en cierta medida fundamental para la vida diaria,
algunos dependen de eso para poder llegar a sus lugares de trabajo o centros de
estudio, por lo que de manera muy sutil es de importancia para cada uno de ellos,
que la aplicacion es tan importante, el poder brindar una herramienta que sea de
ayuda y que tenga un impacto positivo para cientos de mexicanos que diario salen
de sus casas por razones diferentes, pero que podrian hacer uso de aplicacion
como herramienta de ayuda, es el principal motivo por lo que el éxito de la

implementacion es importante.

Para ello el conocimiento basico de Aprendizaje maquina y Redes Neuronales fue
de mucha importancia, en el tiempo contemporaneo estas herramientas tienen
aplicaciones muy practicas que pueden ayudar a la sociedad de innumerables
maneras, por lo que suempleo en la deteccién de personas en el transporte publico
es un paso importante. Si bien son temas complejos y complicados de entender de
buenas a primeras, es algo que vale la pena aprender, ya que su dominio 0 uso

puede abrir muchas puertas y generar nuevas ideas de aplicacion.

Como se ha dado a entender, aun no se implementé en la aplicacion maévil, dado a
que para que se pueda tener éxito rotundo se debe tener una mejor implementacion,
desarrollo, recursos y tiempo para que la red neuronal de nuestro modelo sea capaz

de identificar cualquier rostro.

Hay muchas alternativas que se pudieron haber tomado en el proceso de
experimentacion, pero se basé en los buenos resultados y manera de
implementacion que ofrecia TensorFlow que fue elegido, y contemplando los

resultados se puede asumir que fue correcto tomarlo, ya que realmente no necesitas
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ser un experto programador en Python o conocedor de la Inteligencia Artificial para
comprender su funcionamiento, bastaba con entender los conceptos basicos, por lo
que fue la herramienta perfecta, para que en futuras investigaciones o bien las
personas que leen esto, puedan interesarse en intentar hacer implementaciones
con esta herramienta, sin necesidad de ser expertos. Se tuvo pensado hasta cierto
momento de la finalizacion de los experimentos usar una herramienta alternativa
para tener al menos mas variables y comparaciones, pero dado a que el tempo no
lo permitid y que TensorFlow era realmente es una libreria que cualquiera puede

manejar se optd por seguir con esta misma.

Para ir directo al punto principal de la conclusidén, se obtuvieron resultados
satisfactorios, tanto que los resultados fueron inesperadamente positivos,
inicialmente se tenia la idea que, con las iteraciones elegidas dada a la limitacion
de los recursos, se podia carecer de resultados que nos permitiran tener material
para tomar decisiones, pero este no fue el caso. Los resultados arrojados fueron
mejores que los esperados, tiendo como consecuencia que se logro detectar rostros
que no se tenian contemplados, siendo estos perfiles y rostros semi completos, se
puede llegar a la conclusion de que esto se debid al uso de cubre bocas o que la
diversidad de conjunto de datos y de rostros que aprendié le permitié reconocer que
ciertos patrones o areas eran rostros o parte de ellos, ademas de que en todos los
experimentos exitosos sin errores de indole humana, fueron identificados
correctamente si la persona usaba el cubrebocas, reconocia rostros aun en
alteraciones de luz y sombra, mas los ya nombrados que nos tomaron por sorpresa,
por lo que se puede decir que fueron un éxito y se puede adelantar a hacer la
prediccion que ante una maquina lo suficientemente equipada y potente, con mas
de mil imagenes de conjunto de datos y un aproximado de 20 mil iteraciones,
siempre y cuando no dejemos que aprenda excesivamente el modelo, podemos
obtener los mejores resultados: que sea capaz de reconocer perfiles, personas de
espalda, menores, o partes superiores de la cabeza, como comunmente se tiene en

un transporte publico, esto ayudaria que esos margenes de error que podria tener
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de que alguna persona no se contemplada sean eliminados y tener un conteo al

menos en un 90%-99% efectivo de la densidad de las personas que van a bordo.

Como persona comun, el uso de esta app es un paso adelantado a mejorar la
calidad de vida cotidiana de las personas, administracion de tiempo y sobre todo
para las personas que son administrativos de tener un mejor manejo de sus ingresos
y de evitar robos. Como investigadora y desarrolladora es un gran paso tecnoldgico,
el implementar cosas que ayudan a la vida cotidiana con herramientas que siempre
han estado ahi y que tienen una utilidad enorme, siendo que ademas seria la
primera aplicacion de ser especie que resuelva una problematica de la cotidianidad
que se crea, seria un tema relevante y que se espera inspire a miles de crear y de
adentrarse a la inteligencia artificial con el fin de mejorar y apoyar al desarrollo de

la sociedad.

5.2 Investigacion a futuro

Para futuras investigaciones se espera entrenar un modelo con un conjunto de datos
que contenga mas de mil imagenes, que sean en su mayoria situaciones reales del
transporte publico y lo restante imagenes genéricas sobre rostros con y sin
cubrebocas. Esto entrenado en un equipo que tenga el poder de procesamiento y
almacenamiento de un aproximados de mas de 25 mil iteraciones. Con este modelo
evaluado correctamente se implementara una nueva seccion en la app, que en base
a videos de las posibles camaras que estén instaladas en el trasporte publico, se
puedan extraer sus imagenes y ser procesadas por la red neuronal, y mediante un
programa hacer el conteo de los rostros de las personas que identifico, mostrandose
asi en el teléfono de manera individual por unidad.
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