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Resumen

Este trabajo de titulacién presenta el desarrollo de un sistema loT basado en vision
artificial para la estimacion de densidad poblacional y la deteccidon de emociones en multitudes.
La problematica abordada responde a la carencia de herramientas de monitoreo automatizado
de bajo costo que permitan interpretar el comportamiento colectivo y los niveles de ocupacién
en tiempo real, evitando la dependencia de infraestructuras de servidores costosas o intrusivas.
Para solucionar este reto, se disefid una arquitectura de Edge Computing sobre una Raspberry
Pi 4, la cual se integran modelos de inteligencia artificial para el conteo de personas y el
algoritmo HSEmotion para la estimacién de los estados emocionales. La metodologia se
organizé en una serie de fases que abarcaron desde el disefo del pipeline de deteccién, y el
entrenamiento del modelo, hasta su despliegue en entornos no controlados. La investigacion
logré materializar un sistema capaz de ejecutar simultaneamente el analisis visual en el borde,
consolidando a su vez una plataforma IoT que garantiza la transmision de datos y la activacion
de respuestas autdbnomas ante eventos criticos. Finalmente, la validacién funcional comprobé
la precisidn del prototipo, su eficiencia en el uso de recursos y una capacidad de respuesta
inmediata, entregando asi una solucién tecnologica escalable para la gestion inteligente de la

seguridad publica.

Palabras clave: Internet de las Cosas (loT), Vision Artificial, Deteccion de Emociones,

Edge Computing, Raspberry Pi, Estimacion de Densidad, Analisis de Multitudes.
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Abstract

This thesis presents the development of an IoT system based on computer vision for
estimating population density and detecting emotions in crowds. The problem addressed stems
from the lack of low-cost, automated monitoring tools that allow for the interpretation of
collective behavior and occupancy levels in real time, avoiding dependence on expensive or
intrusive server infrastructures. To overcome this challenge, an Edge Computing architecture
was designed on a Raspberry Pi 4, integrating artificial intelligence models for people counting
and the HSEmotion algorithm for estimating emotional states. The methodology was organized
into a series of phases, ranging from the design of the detection pipeline and model training to
its deployment in uncontrolled environments. The research successfully implemented a system
capable of simultaneously performing visual analysis at the edge, while also establishing an loT
platform that guarantees data transmission and the activation of autonomous responses to
critical events. Finally, functional validation verified the prototype's accuracy, its efficiency in the
use of resources, and its immediate response capability, thus delivering a scalable technological

solution for the intelligent management of public safety.

Keywords: Internet of Things (loT), Computer Vision, Emotion Detection, Edge

Computing, Raspberry Pi, Density Estimation, Crowd Analysis.
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Capitulo |

Antecedentes

La gestidn de espacios publicos y la seguridad ciudadana han experimentado una
transformacion primordial con la llegada de la digitalizacién, pasando de ser de modelos de
gestion basados en la reaccion a convertirse en procesos preventivos basados en datos. Hoy
por hoy, la supervision por camaras, limitada al simple registro de eventos, ha resultado
inadecuado para afrontar la dinamica de las ciudades. Para garantizar el bienestar en eventos
masivos y areas de alta concurrencia, surge la necesidad de implementar sistemas que mas
alla de la vigilancia, sean capaces de interpretar el entorno en tiempo real y permitan a los

supervisores intervenir antes de que se produzcan incidentes criticos.

El eje central de esta evolucion se encuentra en la integracién del Internet de las Cosas
con la capacidad de procesamiento en el borde (Edge Computing). Este cambio propone
analizar los datos cerca de donde ocurren los eventos, en lugar de depender de los servidores
remotos. Las tendencias tecnoldgicas actuales apuntan al disefio de sistemas auténomos que
permiten cuantificar la movilidad de las personas y detectar patrones de comportamiento en
tiempo real, contribuyendo asi a una gestién mas eficiente de los recursos de seguridad y a una

mejor experiencia para los asistentes.

Entre las tecnologias mas prometedoras se encuentra la Computacion Afectiva,
entendida como el conjunto de técnicas que permiten a los sistemas computacionales inferir
estados emocionales humanos a partir de sefiales observables, asi como los algoritmos de
deteccion de emociones faciales, entre los cuales se incluyen modelos como HSEmotion. Esta
rama de la Inteligencia Artificial permite trascender el simple conteo numérico de individuos

para afiadir una capa de comprension cualitativa esto quiere decir entender el estado animico
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de una multitud. La identificacién de los patrones de estrés, panico o miedo colectivo incorpora
una dimensiéon humana al monitoreo automatizado, lo cual nos da una respuesta mucho mas

empatica y precisa frente a situaciones de emergencia.

Sobre esta base tecnoldgica, el presente proyecto tiene como objetivo disefiar e
implementar un sistema embebido capaz de recolectar, procesar y analizar imagenes en tiempo
real mediante hardware accesible, como la Raspberry Pi 4. A través de la integracion de
algoritmos de estimacién de densidad y modelos de reconocimiento de emociones, se propone
el desarrollo de una plataforma loT auténoma que sea capaz de monitorear la dinamica fisica
de un espacio y caracterizar la emocion predominante del entorno, proporcionando informacién

clave para la toma de decisiones estratégicas en la gestiéon de aforos y seguridad publica.

Planteamiento del Problema

Descripcién del problema

El presente trabajo requiere analizar el crecimiento de la comunidad y el aumento de
eventos de gran afluencia en campus universitarios y espacios publicos, lo que genera desafios
cada vez mayores para la gestion de la seguridad fisica. Al analizar zonas de alta concurrencia
como las paradas de transporte, auditorios, accesos principales y eventos musicales, se

observa una saturacién que supera la capacidad del monitoreo manual.

En la actualidad, los sistemas de videovigilancia han tenido avances en términos de
calidad y resolucion de imagen, sin embargo, estos progresos no han estado acompanados por

una evolucién equivalente en sus capacidades de analisis autbnomo. De acuerdo con Dadashi,
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Stedmon y Pridmore (2013), un operador promedio comienza a mostrar una disminucion en su
eficacia para detectar eventos tras 20 minutos de monitoreo continuo en multiples pantallas.
Esto implica que la mayoria de las camaras instaladas operan como herramientas de analisis

posterior a los incidentes, en lugar de actuar como mecanismos de prevencion.

En virtud de lo mencionado, se puede afirmar que existe una desconexion tecnoldgica,
los ojos son las camaras, pero falta el cerebro que procese esa informacion en tiempo real. El
presente trabajo de titulacién busca llenar ese vacio mediante el uso de Edge Computing,
analizando no solo cuantas personas hay, sino cual es la atmdsfera emocional del grupo,

proporcionando una visién cualitativa que los sistemas actuales ignoran.

Respuesta Reactiva y Toma de Decisiones Ciega Ineficiencia de Recursos al
Tardia ante incidentes de sin datos cualitativos desplegar personal sin
seguridad en aglomeraciones. sobre el estado de animo. inteligencia situacional.

Inexistencia de un sistema automatizado de bajo costo para el

monitoreo integral (densidad y emocion) de multitudes en tiempo
real mediante dispositivos loT auténomos.

Limitacion Tecnol6gica Enfoque Obsoleto Carencia de Datos
de sistemas actuales por basado en vigilancia Cualitativos para medir la
dependencia de humana pasiva propensa "temperatura emocional"
servidores costosos. a la fatiga. de las masas.

Figura 1. Arbol del problema
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Como se observa en la figura 1, el problema medular que enfrenta la gestion de
espacios concurridos no es la falta de camaras, sino la incapacidad de procesar la informacioén
que estas generan. Esta carencia de una plataforma automatizada basada en Inteligencia

Artificial en el borde desencadena una serie de efectos negativos para la seguridad social.

En primer lugar, la dependencia exclusiva del factor humano para el monitoreo genera
brechas de seguridad inevitables. Un operador humano no puede evaluar de manera
simultanea la densidad y el estado emocional de cientos de personas en tiempo real. Esta
limitacion da lugar a una forma de ceguera situacional, en la cual las sefales tempranas
asociadas a una aglomeracion peligrosa o a un conflicto incipiente pasan inadvertidas hasta

gue evolucionan hacia una emergencia critica.

En segundo lugar, la barrera de entrada econémica de muchas soluciones actuales
limita su adopcién. Al no aprovechar arquitecturas de procesamiento en el borde, como los
dispositivos de bajo costo, muchas organizaciones estan obligadas a depender de servidores
costosos o de licencias de software. Esta dependencia restringe la implementacion de
soluciones de seguridad y deja sin cobertura a zonas periféricas que necesitan vigilancia

constante y eficiente.

Finalmente, la falta de analisis emocional impide a los tomadores de decisiones de una
métrica importante. Conocer unicamente la cantidad de personas presentes resulta insuficiente,
por el contrario, una alta densidad acompafiada de emociones predominantes como la ira o el
miedo modifica los protocolos de respuesta. La carencia de esta informacion cualitativa obliga a
los sistemas de seguridad a tratar todas las aglomeraciones de forma homogénea,

disminuyendo la eficacia de las estrategias de evacuacién y control de multitudes.
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En este contexto, y ante la necesidad de transformar los esquemas tradicionales de

vigilancia hacia enfoques mas proactivos, se plantea la siguiente pregunta de investigacion:

¢ Es factible desarrollar un sistema de visién artificial basado en dispositivos loT capaz
de estimar de manera precisa la densidad y los estados emocionales en multitudes,
manteniendo un equilibrio adecuado entre rendimiento y costo para optimizar la toma de

decisiones en materia de seguridad?

Justificacion

La gestion de la seguridad en espacios de alta concurrencia ha evidenciado una brecha
critica entre la capacidad instalada de videovigilancia y la efectividad real del monitoreo. La
literatura cientifica en psicologia cognitiva aplicada a la seguridad advierte sobre las
limitaciones de la atencién humana, investigaciones clasicas como las de Sulman et al. (2008)
demuestran que el desempeno de un operador de vigilancia se degrada significativamente tras
apenas 20 minutos de observacién continua, incrementando la probabilidad de omision de
incidentes criticos por fatiga visual. En la actualidad, muchos sistemas de seguridad se apoyan
de enfoques orientados al registro de eventos, pero carecen de la capacidad cognitiva

necesaria para interpretar en tiempo real la dinamica del comportamiento humano.

Esta limitacion evidencia la necesidad de avanzar hacia un paradigma de vigilancia
inteligente basado en Edge Computing. A diferencia de las arquitecturas centralizadas en la
nube, que implican mayores costos de transmision y latencias criticas, el procesamiento local
permite una respuesta inmediata ante la deteccién de anomalias. Como sefialan Hassan y
Ahmad (2024), delegar el computo al borde de la red permite filtrar el ruido de datos reduciendo
drasticamente la latencia, un factor que resulta determinante en aplicaciones de seguridad

ciudadana.
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La integracion de algoritmos como HSEmotion en hardware como la Raspberry Pi,
representa un gran avance en la implementacién de la Inteligencia Artificial. La validacion
realizada por Savchenko (2022), desarrollador de esta libreria, demuestra que el uso de redes
neuronales optimizadas para dispositivos de borde permite inferir los estados afectivos con un
alto nivel de la precision, superando las limitaciones de los sistemas tradicionales. Esta
capacidad que combina la medicién de la densidad fisica con la caracterizacion de la atmédsfera
emocional del entorno, brinda a los administradores una métrica cualitativa para la prevencién

de desastres en multitudes (Tarasov & Savchenko, 2019).

El valor cientifico de este trabajo esta en demostrar que es viable desplegar sistemas de
monitoreo sin incurrir en infraestructuras costosas. Al validar un prototipo de bajo costo capaz
de estimar aforos y estados emocionales, se establece una base metodoldgica replicable en
entornos con recursos limitados. Este enfoque se alinea con las tendencias actuales en
ciudades inteligentes y en modelos de seguridad ciudadana, como lo sefialan Kumar y Singh

(2023).

Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un sistema basado en visién por computador e Internet de las Cosas (loT)
que permita identificar, contar y predecir el nimero de personas reunidas en un mismo sitio,
integrando analisis emocional y respuestas autbnomas para gestionar aglomeraciones en
tiempo real, mejorando la seguridad y optimizando la toma de decisiones proactiva en diversos

entornos.

Objetivos especificos



23

e Revisar el estado del arte sobre tecnologias de vision por computador, analisis

emocional y sistemas loT aplicados a la gestién de aglomeraciones.

e Desarrollar un modelo de vision por computador para el conteo de personas,

prediccion de aglomeraciones y analisis emocional en tiempo real.

e Construir una plataforma loT que transmita datos en tiempo real y active

respuestas autbnomas basadas en las predicciones y analisis emocionales.

e Validar el sistema mediante pruebas funcionales que aseguren su precision,

eficiencia y capacidad de respuesta auténoma.

Alcance

El presente proyecto se circunscribe al disefio, desarrollo y validacién de un prototipo
funcional de Internet de las Cosas (loT) orientado a la vision artificial, especificamente
configurado para operar en Edge Computing. La solucion tecnoldgica se enfoca en la captacion
y procesamiento de sefales de video en tiempo real para la estimacion de densidad

poblacional y la inferencia de emociones basicas en grupos de personas.

Para la implementacion fisica, el proyecto se fundamenta en el uso de hardware de
placa unica, seleccionando la Raspberry Pi 4 por su equilibrio entre el bajo costo y alta
disponibilidad. A nivel de software, el alcance del proyecto contempla la integracién de
algoritmos de deteccion facial y el despliegue del modelo HSEmotion, optimizado para
arquitecturas ARM. El objetivo es asegurar una ejecucion fluida y en tiempo real, eliminando la

dependencia de servicios en la nube para el analisis inmediato de la informacion.
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Por otro lado, la fase de desarrollo y las pruebas de validacién se llevaran a cabo en
escenarios que exista una aglomeracion real. El andlisis de los datos se centra en establecer la
correlacion entre el conteo manual y la deteccién automatica, también clasifica los estados
afectivos predominantes como neutralidad, felicidad o ira en los rostros detectados que
cumplan con los criterios de calidad visual. Cabe destacar que el alcance del proyecto excluye
cualquier forma de reconocimiento facial individual, garantizando asi el respeto a los principios
de privacidad. Asimismo, el sistema esta disefiado como una herramienta de apoyo para la
toma de decisiones y la generacioén de alertas preventivas, y no como un mecanismo de
seguridad fisica activo o de intervencion directa. Finalmente, la visualizacion de los resultados
se limitara a un panel de control local accesible dentro de la red, demostrando la capacidad del

sistema para entregar métricas de comportamiento colectivo en tiempo real.

Capitulo Il

Marco Teorico

En este capitulo se expone el marco tedrico de los componentes que se utilizaran para
el desarrollo de este trabajo de titulacién. Los elementos primordiales que conforman la piedra

angular de este proyecto de tesis son los siguientes:
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Figura 2. Fundamentacion teérica

Gestion de Multitudes y Seguridad
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La gestion de multitudes es una de las bases fundamentales para la seguridad ciudadana

y la administracién de los espacios publicos. La constante realizacién de eventos masivos y el

aumento poblacional exigen sistemas que no solo observen, sino que comprendan la dinamica

del movimiento en los grupos humanos.

Para plantear el problema desde un punto de vista de la ingenieria, es primordial

cuantificar que es “aglomeracion”. Mas que un conjunto de individuos, una aglomeracion debe

entenderse como un entorno fisico restrictivo que condiciona directamente la libertad de

movimiento de quienes la integran. En este contexto, la densidad peatonal se establece como

la variable critica para analizar el comportamiento del flujo.
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Siguiendo los estandares establecidos en el trabajo de Fruin (1971), se identifica un pico
de seguridad considerable cuando el espacio disponible por individuo desciende por debajo de
los 0,46 metros cuadrados, esto equivale a una concentracién superior a 2,17 personas por
metro cuadrado aproximadamente. Al cruzar este limite, el flujo de peatones pierde su
estabilidad, dando paso a interacciones fisicas involuntarias y a una dinamica desordenada

caracteristica de la turbulencia en masas.

Estudios posteriores han mejorado estos limites, sefialando que, a partir de una densidad
de 4 a 5 personas por metro cuadrado, el riesgo para la seguridad es cercano. En el contexto
de la presente investigacion, la comprension de estos umbrales son importantes, dado que el
algoritmo sera entrenado para generar alertas cuando la densidad estimada supere los limites

de seguridad establecidos.

Riesgos asociados a las multitudes

Los riesgos de seguridad a causa de la acumulacion descontrolada de personas pueden

derivarse en tragedias cuando no se gestionan constantemente.

Tal como senala el experto en seguridad G. Keith Still (2014), el peligro en altas
densidades no es el panico irracional, sino las ondas de choque que acontece cuando la
densidad alcanza niveles donde las fuerzas fisicas se transmiten a través de los cuerpos, en
escenarios de este tipo, la causa mas comun de mortalidad no es el pisoteo, sino la asfixia

provocada por la presion que impide la expansion toracica necesaria para la respiracion.

Sin embargo, los métodos actuales de supervision pueden llegar hacer reactivos, por

consiguiente, el desarrollo de un sistema basado en IoT permite monitorear estas variables en
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tiempo real. Al detectar la formacion de las turbulencias visuales, el sistema debe ser el punto

de entrada principal para activar protocolos de evacuacién, mitigando el riesgo de asfixia.

Comportamiento en aglomeraciones

Desde el punto de vista de Gustave Le Bon (1895) en su investigacién “The Crowd: A
Study of the Popular Mind, las aglomeraciones actian bajo una mente colectiva, donde la
responsabilidad deja de ser individual y las emociones son las que predominar, Del mismo
modo textos como el “Contagio Emocional” (Hatfield et al., 1993) demuestran que las
emociones entre ellas el miedo y la ansiedad se transmiten de forma rapida y automatica a

través de la gesticulacion facial y el lenguaje corporal.

Si bien resulta cierto que una aglomeracion puede estar visualmente densa, pero
tranquila, un pequefio cambio en el estado emocional colectivo puede significar un desequilibrio
grupal en segundos. En este punto se fundamenta la principal contribucion del presente trabajo,
la integracion del analisis emocional mediante técnicas de Inteligencia Artificial. El sistema
propuesto permite estimar la emocién grupal, lo que posibilita distinguir entre escenarios de alta
densidad peatonal asociados a estados emocionales positivos tal como ocurre en eventos
recreativos y situaciones de alta densidad vinculadas a condiciones de riesgo, como

evacuaciones fallidas.
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Vision por Computador

La etapa inicial obligatoria para los sistemas enfocados en vision artificial es el
procesamiento digital de imagenes, encargandose de transformar las sefiales visuales en datos

traducidos por un ordenador.

De acuerdo con Gonzalez & Woods (2018), este desarrollo se define como un conjunto
de técnicas algoritmicas aplicadas a imagenes bidimensionales con el objetivo de enriquecer la
calidad para la percepcion humana y facilitar la busqueda de informacion autbnoma a cargo de
las herramientas de computo. El proceso normal comprende etapas secuenciales, iniciando con

la adquisicion, el preprocesamiento, la segmentacion y la extraccidn de las caracteristicas.

En el ambito de esta investigacién, el preprocesamiento es de vital importancia. Debido a
que las camaras loT estaran comprometidas a condiciones de luz variables en exteriores e
interiores, se aplicaran configuraciones adicionales en la etapa del entrenamiento, esto
garantiza que los algoritmos posteriores de deteccidon no fallen por sombras o
deslumbramientos con los datos de entrada, asegurando una entrada de datos limpia para la

red neuronal.

Aprendizaje Profundo y Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Dentro de un procedimiento tradicional de imagenes, un programador define
manualmente que buscar, como los bordes, colores y objetos dentro de la imagen, en cambio,

el aprendizaje profundo permite que el sistema aprenda estas reglas por si mismo.

Segun LeCun, Bengio y Hinton (2015), el Deep Learning utiliza arquitecturas compuestas

por multiples capas de procesamiento para aprender representaciones de datos con multiples
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niveles de abstraccion. En este contexto, las Redes Neuronales Convolucionales se han
consolidado como el enfoque principal para aportar con las tareas de vision por computadora.
Las redes tipicas procesan la informacion de manera lineal y las CNN aplican operaciones de
convolucion que permiten analizar la imagen conservando su estructura espacial. Este
mecanismo ayuda a facilitar un aprendizaje jerarquico de caracteristicas, las capas iniciales se
especializan en extraer rasgos basicos, como los bordes y las texturas, mientras que las capas
mas profundas componen la informacién para reconocer entidades mas complejas, como

rostros humanos o patrones de densidad en multitudes.

En virtud de lo expuesto, la seleccidon de una arquitectura basada en CNN para este
proyecto no es arbitraria. Este tipo de arquitectura resulta especialmente adecuada para
abordar la variabilidad intra-clase presente en escenarios de aglomeracién, caracterizados por
diferencias de vestimenta, postura, estatura y de oclusiones parciales y completas,
manteniendo asi niveles de precision que los métodos estadisticos tradicionales no logran

alcanzar.

Uno de los desafios computacionales mas representativos en la actualidad es la
deteccion de objetos en tiempo real, el sistema debe identificar que es un objeto, y en que lugar
se encuentra en cuestién de milisegundos. Para abordar esta problematica se ha seleccionado

la arquitectura YOLO (You Only Look Once).

Tal como explican Terven y Cordova-Esparza (2023) en su revision de la evolucion de
estos tipos de modelos, YOLO replante6 el campo al plantear la deteccidon como un problema
de regresion unico. A diferencia de los modelos de dos etapas como Faster y R-CNN que

escanean la imagen varias veces, YOLO divide la imagen en cuadriculas y predice las
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coordenadas de los cuadros delimitadores y las probabilidades de clase en una sola pasada de

la red neuronal.

La seleccion de YOLOv8 como motor de deteccién de objetos responde a una
justificacion técnica precisa. Su arquitectura, caracterizada por un disefio anchor-free, permite
optimizar la carga computacional al tiempo que perfecciona la identificacion de objetivos de
escala reducida, una capacidad indispensable cuando se analizan multitudes desde planos
distantes donde el detalle es minimo. En términos de rendimiento, este modelo logra establecer
una sinergia ideal entre la velocidad de flujo (FPS) y la precision métrica (mAP). Esta eficiencia
es el factor clave que habilita al sistema IoT para ejecutar el procesamiento de imagenes in situ
(Edge Computing), otorgandole total autonomia operativa sin depender de infraestructuras de

computo externas.

Reconocimiento de Emociones Faciales (FER)

El reconocimiento de emociones faciales es un campo de la vision artificial encargado de
analizar las caracteristicas faciales para deducir el estado afectivo de un individuo. Para que
este proceso funcione correctamente debe combinar fundamentos de la psicologia conductual

con los algoritmos de clasificacion de patrones.

Para que un algoritmo logre clasificar una emocién con éxito, es indispensable contar
primero con un marco taxonémico que estandarice lo que es una “emocién universal". En este
contexto, la investigacién se relaciona con la teoria neuro-cultural establecida por Paul Ekman
(1992), la cual describe la existencia de seis emociones fundamentales las cuales son, alegria,
tristeza, ira, miedo, sorpresa y desagrado, estas trascienden las barreras culturales y
linguisticas debido a su origen biolégico innato. Desde el punto de vista de la informatica, esto

expresa que cada estado emotivo no es una entidad abstracta, sino que se refleja fisicamente
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mediante la activacion de los grupos musculares faciales, como la contracciéon del cigomatico

relacionado a la expresion de alegria o la tension del corrugador asociado a la ira.

El sistema propuesto admite este modelo como la principal lI6gica de la inferencia. La idea
es identificar patrones relacionados con emocionales universales, con especial enfoque en la
deteccién de estados como miedo e ira, que funcionan como sefiales tempranas de riesgo en

escenarios de aglomeracion.

Segun Savchenko (2021), en la actualidad es posible alcanzar estandares de precision
competitivos empleando redes ligeras como MobileNetV3 o EfficientNet. Al aprovechar técnicas
de aprendizaje por transferencia sobre datasets masivos como AffectNet, estos modelos son
capaces de extraer caracteristicas faciales complejas utilizando solo una fraccién del costo

computacional requerido por arquitecturas mas profundas.

Considerando lo expuesto previamente, la eleccion de la libreria HSEmotion para este
proyecto no es aleatorio, sino que responde a su capacidad de optimizacion extrema. A
diferencia de enfoques que dependen de hardware grafico como la GPU, este modelo optimiza
los pesos de la red para operar eficientemente en CPUs moderados. Esto es clave porque
permite evaluar el clima emocional de la multitud cuadro a cuadro sin estrangular el
procesamiento, garantizando una latencia minima necesaria para que el sistema opere con

autonomia en tiempo real.
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Internet de las Cosas (loT)

El desarrollo del sistema propuesto se basa en el paradigma del Internet de las Cosas
(IoT), uniendo un problema del mundo fisico como son las aglomeraciones, con una solucion

digital mediante el analisis de datos y la comunicacion de los dispositivos interconectados.

El internet de las cosas no es solo una rama de la tecnologia, mas bien es una
arquitectura estructurada por capas. Segun la Recomendacion Y.2060 de la Unién Internacional
de Telecomunicaciones (ITU-T), el Internet de las Cosas (IoT) constituye una infraestructura
global orientada a la sociedad de la informacion, capaz de habilitar servicios avanzados a
través de la interconexion fisica y virtual de objetos, sustentada en tecnologias de informacion y

comunicacion interoperables.

Arquitectura de Tres Capas Implementada

Para garantizar la escalabilidad y la comunicacion entre los componentes en sistemas de
monitoreo, la literatura técnica recomienda seguir el modelo de referencia de IoT, el cual se

estructura en tres capas, la de percepcion, la de red, y la de aplicacién (ITU-T, 2012).

La capa de percepcion y procesamiento en el borde es la responsable de interactuar con
el entorno fisico. En sistemas de visién artificial modernos, esta capa no solo ayuda a capturar
datos de imagenes y videos, sino que realiza el procesamiento edge computing el cual es un
paradigma tecnoldgico que procesa los datos cerca de la fuente como sensores, dispositivos o

camaras en lugar de depender de servidores centrales o de la nube.

La funcién de estos dispositivos embebidos es capturar la sefal de video y ejecutar
algoritmos de deteccion, para evitar la saturacion de la red, es buena practica realizar un

filtrado de datos y enviar unicamente metadatos procesados en lugar del video en crudo.
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Por otro parte, la capa de red y transporte actia como un puente de comunicacion, el
objetivo principal es la serializacion y transmision de los datos. En entornos con ancho de
banda limitado, se priorizan protocolos como MQTT que esta enfocado en el modelo
publicacion/suscripcion que desacopla al emisor del receptor, fundamental para mantener la

integridad del sistema ante cualquier inestabilidad de la red.

La informacion relevante en este protocolo por lo general se encapsula en formatos

ligeros como JSON, permitiendo una lectura estandar por cualquier plataforma receptora.

La capa de aplicacion es donde los datos se transforman en informacion util para el
usuario final, las aplicaciones modernas pueden suscribirse a los flujos de datos loT para

actualizar los paneles de control en tiempo real mediante el uso de los protocolos websockets.

Computacioén en el Borde (Edge Computing)

Uno de los desafios principales en el procesamiento de video es la latencia y el ancho de
banda. En lugar de enviar video pesado a un servidor remoto, este proyecto adopta el enfoque

de Edge Computing.

Tal como lo describe Satyanarayanan (2017), uno de los principales referentes en este
ambito, el Edge Computing se define como un paradigma que permite la realizacion de tareas
de computacioén y almacenamiento de datos en el propio dispositivo o en proximidad a la
ubicacidn fisica del usuario o de la fuente de datos. El Cloud Computing se determina por

centralizar la capacidad de procesamiento en centros de datos remotos.

Este paradigma se desarrolla mediante el uso de placas de desarrollo, como la Raspberry
Pi 4, que esta configurada para operar como nodo de borde en los sistemas IoT. Este enfoque

resulta relevante por la disponibilidad de la ejecucién local de modelos de vision por
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computadora, como YOLO y HSEmotion, reduciendo la dependencia de conexiones a la red. El
procesamiento se realiza directamente sobre el dispositivo, permitiendo la extracciéon de
informacion relevante como el nimero de personas y el estado emocional predominante y el
descarte posterior del flujo de video, lo que contribuye tanto a una menor latencia del sistema

como a la preservacion de la privacidad de los usuarios.

Protocolos de Comunicacion: MQTT

Considerando que los sistemas loT enfocados al monitoreo en tiempo real necesitan un
uso apropiado del ancho de banda y una latencia reducida, no resulta adecuado el empleo de
protocolos web tradicionales para la transmisién continua de datos como ejemplo HTTP. En su
lugar, se emplean protocolos de mensajeria livianas, disefiados especificamente para entornos

con recursos limitados.

En este ambito, el protocolo MQTT se muestra como una soluciéon ampliamente adoptada
en la actualidad. De acuerdo con el texto de OASIS (2014), MQTT es un protocolo de
mensajeria fundamentado en el paradigma de publicacidon/suscripcion, se caracteriza por tener
una huella de cédigo reducida y también un bajo consumo de ancho de banda, lo que lo hace

especialmente adecuado para dispositivos loT.

Dentro de una arquitectura tipica basada en MQTT, los nodos de borde pueden tomar el
rol de publicadores, enviando mensajes organizados en formato JSON que contienen toda la
informacion procesada, mientras que los sistemas de visualizacién actian como los
suscriptores. Por eso, este modelo de comunicacion favorece un disefio asincrono y

desacoplado, permitiendo que el sistema continie operando incluso ante desconexiones
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temporales de los componentes de visualizacion, lo que incrementa la robustez y disponibilidad

del sistema de monitoreo.

Actuadores y respuesta autonoma

El ciclo de funcionamiento de un sistema loT orientado al control y la gestion de riesgos
se completa con la incorporacién de mecanismos que permiten intervenir sobre el entorno

fisico.

En los sistemas de automatizacion, los actuadores cumplen la funcién de transformar las
ordenes generadas por el sistema en acciones sobre el entorno, ya sea a través de senales
visuales o sonoras. En el contexto de los sistemas inteligentes, esta capacidad se traduce en
respuestas automaticas que se activan ante la deteccion de situaciones criticas, permitiendo

que el sistema reaccione de manera autbnoma sin requerir una intervencion humana inmediata.

Este planteamiento resulta adecuado en escenarios con alta concentracién de personas,
donde la activacién de alertas visuales o sonoras puede ayudar a reducir los tiempos de

reaccion ante situaciones de riesgo, como estampidas o evacuaciones ineficientes.

Revision Sistematica de Literatura Ligera

En esta seccion del presente trabajo se disponen los diferentes documentos de
investigacion y tesis relacionados con el desarrollo de sistemas embebidos de vision artificial
para la estimacién de densidad y analisis emocional en multitudes. La Revision Sistematica de
Literatura (SLR) es una tactica metodolégica que permite obtener estudios precisos, detallados

y confiables, esenciales para adecuar la presente investigacion a un contexto cientifico y
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tecnoldgico apropiado. Por lo cual, hemos planteado las siguientes interrogantes de

investigacion que guiara el proceso de busqueda y seleccién:

RQ1: ;Qué técnicas de vision computacional y arquitecturas de hardware en el borde
(Edge Computing) optimizan el equilibrio entre precision y latencia para el analisis de

emociones y conteo de personas en tiempo real?

RQ2: ; Qué arquitecturas de redes neuronales y estrategias de optimizacion se
identifican como las mas eficientes para ejecutar tareas de vision computacional en entornos de

hardware limitado?

Planteamiento del objetivo de bisqueda

Determinar las mejores practicas y arquitecturas de referencia para evaluar el desarrollo
de un sistema loT autdbnomo orientado al analisis de comportamiento en multitudes (conteo y
emocion) utilizando dispositivos de bajo costo como Raspberry Pi, con el fin de establecer los
factores mas destacados en la implementacion del proyecto como solucion de seguridad

proactiva.

Este planteamiento tiene como objetivo principal la evaluacién de las estrategias mas
eficientes en el despliegue de modelos de Deep Learning ligeros en el borde, para de esta
manera poder identificar los compromisos necesarios entre la carga computacional y la
fiabilidad de la inferencia. La utilizacién de librerias optimizadas como HSEmotion y marcos de
trabajo como OpenCV se encuentra incluida en el objetivo para delimitar la busqueda hacia
estudios que demuestren viabilidad operativa en entornos reales, descartando aquellos

puramente teéricos o dependientes de grandes centros de datos.
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Criterios de inclusién y exclusiéon

Los criterios llevados a cabo aseguran que la investigacion sistematica de literatura
contenga unicamente los estudios relevantes con los cuales proporcione informacion técnica
sustancial para responder a la pregunta de investigacién. A continuacion, se detallan los

criterios de inclusion y exclusion aplicados durante el filtrado de documentos.

Seran Incluidos:

e CI1: Articulos cientificos y papers técnicos que describan el disefio, implementacién o

evaluacién de sistemas de vision artificial embebidos para el analisis de personas

e CI2: Estudios que emplean arquitecturas de Edge Computing o dispositivos de placa
unica como la Raspberry Pi o Jetson Nano donde se puede ejecutar modelos de

inteligencia artificial.

e CI3: Investigaciones o articulos que contengan técnicas de reconocimiento de

emociones faciales enfocados a grupos de personas o a entornos poco controlados.

e Cl4: Articulos de conferencias o revistas cientificas entre ellas la IEEE, ACM o Springer.

e CI5: Investigaciones publicadas en idioma espaniol o inglés.

Seran Excluidos:

e CE1: Estudios que se centren netamente en procesamiento de datos en la nube (Cloud

Computing) sin componentes de procesamiento local.
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e CEZ2: Investigaciones que utilicen datasets de laboratorio con rostros posados y

perfectos, sin abordar los desafios de oclusién o iluminacion variable.

e CE3: Estudios que no describan la arquitectura de hardware o las métricas de

rendimiento (FPS, latencia, precision) de la solucién propuesta.

e CE4: Documentos con fecha de publicacion anterior al 01 de enero de 2019, dado el

rapido avance de las redes neuronales ligeras.

Conformacioén de grupo de control (GC)

El grupo de control es un cumulo de estudios que permiten fijar una base de

investigaciones similares con criterios explicitos definidos en la RQ. Su finalidad es facilitar la

identificacion y relacidon de palabras clave y terminologia relevantes presentes en estudios

especificos, las cuales serviran como base para la construcciéon de la cadena de busqueda.

En la siguiente tabla se muestran los estudios que conforman el grupo de control.

Cadigo Titulo Términos Relevantes
Crowd Density Estimation
Crowd Density, Deep
GCA1 Using Deep-Learning

Learning, Real-time

processing, loT surveillance,
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Raspberry Pi, Object

Detection.

Automatic emotion

Emotion Recognition,

MobileNet, Lightweight

GC2 recognition using deep neural | Models, Facial Expression,
network Python Library, Real-time
inference.
Crowd Counting, Computer
Computer Vision and Vision, Density Estimation,
Convolutional Neural Network Occlusion Handling,
GC3
for Dense Crowd Count Convolutional Neural
Detection Networks (CNN), Public
Safety.
Smart Surveillance, loT
Deep Learning and the
Architecture, Anomaly
Internet of Things:
GC4 Detection, Embedded
Applications, Challenges, and
Systems, Automated Alerts,
Opportunities
Scalability.
GC5 Advancements in Context Hardware Constraints, FPS

Recognition for Edge Devices

Analysis, Quantization,
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and Smart Eyewear: Sensors Inference Time, Edge Al,

and Applications Resource Optimization.

Tabla 1. Estudios del grupo de control

Cadena de busqueda.

La cadena de busqueda se construye con los términos clave definidos anteriormente en el
grupo de control. Este proceso ayuda a formular las consultas para que sean mas precisas en
las bases de datos digitales con el objetivo de poder identificar estudios que analicen la

interseccién entre el hardware con recursos limitados pero con algoritmos avanzados.

La cadena de busqueda tiene que ser amplia para no dejar fuera areas innovadores, pero al
mismo tiempo tiene que ser muy especifica para reducir la aparicion de resultados irrelevantes
con la investigacion. A partir de la identificacién y agrupacién de palabras clave, se realizé un
proceso mediante el uso de operadores l6gicos como AND y OR, con el fin de definir la

secuencia de busqueda mas adecuada.

En la tabla 2 se muestra las cadenas de busqueda y la cantidad de resultados obtenidos,

evidenciando el proceso de filtrado hasta llegar a la muestra ideal.

Cadena de Busqueda N# Documentos




(Computer Vision) AND (Crowd Analysis) 15,420

(Computer Vision) AND (Crowd Analysis)
946
AND (loT OR Edge Computing)

(Computer Vision) AND (Crowd Analysis)
AND (loT OR Edge Computing) AND 345

(Emotion Recognition)

(Computer Vision) AND (Crowd Analysis)
AND (loT OR Edge Computing) AND
44
(Emotion Recognition) AND (Raspberry Pi

OR Embedded)

(Crowd Density OR People Counting) AND
(Emotion Recognition) AND (Edge
14
Computing OR Raspberry Pi) AND

(Real-time) AND (Deep Learning)

Tabla 2. Elaboracién de la cadena de busqueda 6ptima.

Nota. Esta tabla ilustra el refinamiento progresivo de la secuencia de busqueda. La ultima
cadena fue seleccionada por ofrecer un nimero manejable de documentos altamente

pertinentes y alineados con los objetivos del proyecto.
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Seleccion de los Estudios Primarios

Se selecciond la mejor cadena de busqueda que resulté en 14 estudios cientificos

potenciales. Estos documentos fueron sometidos a una lectura completa y a un proceso de

verificacion contra los criterios de inclusion y exclusion. De este filtrado final, se escogieron 5

Estudios Primarios (EP) que constituyen la base tedrica y técnica para responder a las

interrogantes de disefio del presente trabajo.

Estudios Primarios Seleccionados

Codigo Titulo

RT3C: Real-Time Crowd Counting in Multi-Scene Video Streams
EP1

via Cloud-Edge-Device Collaboration

Lightweight Convolutional Neural Networks for Real-time Facial
EP2

Expression Recognition

Red de deteccion de multitudes basada en IoT que preserva la
EP3 privacidad con cifrado homomoérfico comparable y su aplicacion

en la lucha contra COVID19
EP4 loT video analytics for surveillance-based systems in smart cities
EP5 HSEmotion: High-speed emotion recognition library

Tabla 3. Estudios Primarios

Nota. Esta tabla presenta los articulos cientificos definitivos que seran analizados en

profundidad para extraer las arquitecturas y metodologias aplicables al proyecto.
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En la Tabla 3, se observa la convergencia tematica hacia soluciones de eficiencia
computacional. Los estudios fueron seleccionados por su relevancia tedrica y por ofrecer

implementaciones validadas en hardware similar al propuesto en este documento

A continuacion, se presenta el analisis de los aportes de cada estudio seleccionado y su

relevancia para la presente investigacion.

EP1: Recuento de multitudes en tiempo real en streams de video multiescena.
Esta investigacion presenta un marco de colaboracién en tiempo real orientado al conteo
eficiente de multitudes en escenarios de vigilancia que involucren flujos de video. La
arquitectura RT3C enlaza los mecanismos para la deteccion de imagenes, segmentacion de los
datos y la toma de decisiones basadas en aprendizaje por refuerzo multiagente. Este concepto
ayuda a seleccionar entre el procesamiento local con los modelos ligeros y el procesamiento en
la nube con modelos de mayor dificultad. Los resultados demuestran mejoras en la precision y

en la latencia en comparacion con los métodos convencionales.

EP2: Redes neuronales convolucionales para el reconocimiento de expresiones
faciales en tiempo real. Este articulo aborda el problema de la clasificacién de emociones
desde un enfoque hacia la eficiencia computacional. A diferencia de las arquitecturas
tradicionales como VGG o ResNet, el estudio propone el uso de redes ligeras, como MobileNet
y SqueezeNet. Los resultados muestran que estos modelos logran un equilibrio entre precision
y rendimiento, si bien presentan una reduccion del 2 % en precision respecto a arquitecturas de

gran escala, son capaces de ejecutarse hasta diez veces mas rapido.
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EP3: Red de detecciéon de multitudes basado en loT que preserva la privacidad
con cifrado homomaérfico comparable y su aplicacion en la lucha contra COVID19. Esta
investigacion en cambio propone analizar el problema de la privacidad en las redes loT
enfocadas a la deteccién de las multitudes, aqui la transmisién directa de los datos da lugar a
filtraciones de informacion sensible. Los autores proponen crear cifrado que permiten tener los
datos protegidos entre multiples usuarios, como consecuencia se reduce el costo

computacional en comparacién con los enfoques actuales.

EP4: Andlisis de video loT para sistemas de vigilancia en ciudades inteligentes. Este
trabajo analiza como las ciudades inteligentes se benefician del procesamiento local de video
en dispositivos 10T, al reducir la dependencia de la nube y mitigar los problemas de latencia.
Los autores plantean una arquitectura enfocada a las tareas de vigilancia que permite ejecutar
modelos de redes neuronales convolucionales en dispositivos y en gateways loT. Mediante el
caso de estudio centrado en el monitoreo de trafico, se analiza el rendimiento y la eficiencia de
distintos modelos, demostrando que si es posible realizar analitica de video en tiempo real
incluso sobre hardware con recursos limitados. Los resultados refuerzan el uso de Edge Al

como una alternativa practica para sistemas de vigilancia en entornos de smart cities.

EP5: HSEmotion - La Libreria de reconocimiento de emociones. Este trabajo habla
sobre el problema de la desviacion algoritmica y la necesidad de crear modelos en sistemas de
reconocimiento de emociones faciales. Los autores presentan la libreria HSEmotion, un modelo

basado en la arquitectura EfficientNet que ayuda a realizar la clasificacién emocional de
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manera rapida y precisa. Estos resultados exhiben que los modelos preentrenados por lo
general pueden reutilizarse como extractores de caracteristicas para el uso de analisis de video
en tiempo real, sin requerir al reentrenamiento completo de la red neuronal como se lo realiza

tradicionalmente.

Caracterizacion de los Estudios Primarios

Al integrar los hallazgos de estos trabajos, es posible dar una respuesta sdlida y
fundamentada a la interrogante planteada en esta investigacién sobre las técnicas y
arquitecturas idoneas para el monitoreo de multitudes. La literatura analizada converge en que
la solucion técnica optima reside en una arquitectura de procesamiento descentralizada. Los
estudios EP1 y EP4 respaldan el Edge Computing como un paradigma clave para disminuir
problemas de latencia critica. Estos trabajos ponen en evidencian que la ejecucion de los
modelos por vision en dispositivos 10T reducen la dependencia de la conectividad a la red y dan
una respuesta operativa al instante, lo cual ayuda a justificar el uso de hardware, en este caso
el dispositivo Raspberry Pi con respecto a infraestructuras de servidores en la nube con un alto

costo.

La eleccidn del tipo de software de inteligencia artificial se respalda en los hallazgos
reportados de los estudios EP2 y EP5, Los dos estudios coinciden en que el equilibrio entre
velocidad y precisién se puede lograr gracias al uso de redes neuronales ligeras. Esto
cuestiona la necesidad de emplear modelos tipicos y también demuestra que es posible
realizar tareas de clasificacion emocional y conteo en tiempo real utilizando recursos

computacionales limitados sin comprometer la efectividad del sistema.
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El en estudio EP3 se incorpora lo que es la ética dentro de la propuesta técnica, al
sefalar que el procesamiento local mejora en términos de rendimiento y también constituye una
estrategia de privacidad dentro del disefio. Al realizar el analisis de video directamente en el
borde y transmitir unicamente los metadatos, se reducen los riesgos asociados a la exposicion
de informacion sensible. En general, la revision sistematica permite concluir que la integracion
de computacién en el borde y modelos de inferencia ligeros representan el estado del arte para

abordar la gestién de aglomeraciones de manera segura y escalable.

Respuestas a las preguntas de investigacion

RQ1: ; Es posible implementar un sistema de visién artificial basado en dispositivos loT
que pueda estimar con precision la densidad de personas y los estados emocionales en
multitudes, logrando un balance adecuado entre rendimiento y costo para apoyar la toma

de decisiones en seguridad?

Las investigaciones revisadas anteriormente coinciden en la viabilidad técnica y econémica de
este enfoque siempre y cuando se acepte el cambio de paradigma desde el procesamiento
centralizado hacia el paradigma del Edge Computing. Los estudios EP1 y EP4 analizados
comprueban que la dependencia de servidores costosos ya no es un obstaculo obligatorio, por
el contrario, son arquitecturas descentralizadas donde los dispositivos loT de bajo consumo,
como la Raspberry Pi, asumen toda la carga del procesamiento de video. Esta estrategia
reduce los costos de infraestructura y disminuyen los problemas de latencia, permitiendo una

respuesta en tiempo real que es fundamental para la seguridad fisica.

Ademas, la evidencia deduce que el equilibrio entre rendimiento y precision se logra mediante
una seleccion adecuada del software. EP2 y EP5 destacan que el uso de redes neuronales

ligeras y librerias optimizadas permiten mantener una tasa de cuadros por segundo funcional
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para captar la dinamica de una multitud sin sacrificar la confianza de la inferencia de las

emociones.

RQ2: ; Qué arquitecturas de redes neuronales y estrategias de optimizaciéon son las mas
eficientes para ejecutar tareas de vision computacional en entornos de hardware

limitado?

Las estrategias de implementacién técnica segun la literatura seleccionada indica una
tendencia hacia el uso de arquitecturas de Redes Neuronales Ligeras. Los estudios coinciden
en que arquitecturas monoliticas como VGG o ResNet son inviables para dispositivos 10T
debido a su alto costo computacional. En su lugar, se proponen modelos basados en
arquitecturas como MobileNet, SqueezeNet y EfficientNet, los cuales reducen el numero de

parametros y operaciones matematicas necesarias para la deteccion.

Estas arquitecturas permiten aplicar técnicas de optimizacion lo que facilita que el modelo corra
fluidamente en procesadores ARM limitados sin una pérdida critica de precision.
Adicionalmente, al reutilizar modelos preentrenados como extractores de caracteristicas evita la
necesidad de reentrenar la red completa desde cero, ahorrando recursos y tiempo. La
aplicacion de estas técnicas se refleja en sistemas capaces de realizar deteccién y clasificacion
simultanea en tiempo real, comprobando el uso de Edge Al como la solucién para la vigilancia

inteligente moderna.
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¢ Cuales son las herramientas tecnologicas principales para realizar la implementacién

de vision artificial en el borde?

emocional: HSEmotion, OpenCV.

Herramientas Estudios

Redes neuronales convolucionales:

EP2, EP4, EP5.
MobileNet, EfficientNet, SqueezeNet.
Edge Computing: Offloading y
EP1, EP4.
Procesamiento Local.
Software para vision y el andlisis

EP4, EP5.

Capitulo Il

Arquitectura del sistema

Este presente trabajo de investigacidn sigue una metodologia empirica, ya que se basa

en la observacion y analisis de datos reales capturados mediante las camaras de video,

ademas utiliza los algoritmos de deteccion de objetos y analisis facial para procesar y clasificar

las escenas de multitudes.
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Figura 3. Arquitectura del sistema loT

La arquitectura propuesta se describe en la Figura 3. el funcionamiento del sistema se
estructura como un proceso lineal y continuo que transforma la sefal de video en conocimiento.
La operacion inicia en la capa de percepcion fisica, donde el dispositivo de captura adquiere el
flujo de video del entorno en tiempo real. A diferencia de los esquemas de videovigilancia
tradicionales, estas imagenes no se transmiten directamente a un servidor externo; por el
contrario, son procesados directamente por el médulo de Edge Computing. En esta etapa,
gestionada localmente por la Raspberry Pi y orquestada bajo el lenguaje Python, se ejecutan
concurrentemente los motores de inteligencia artificial, en primera instancia, el modelo YOLO
escanea la fotografia para localizar la presencia humana, y acto seguido, la libreria HSEmotion

realiza la inferencia del estado afectivo sobre los rostros validados.

Posteriormente, una vez que la informacion visual ha sido procesada y convertida en
datos numeéricos, el sistema procede a la siguiente fase, la de serializacién y transporte. Los

resultados se estructuran en formato JSON, lo que permite convertir archivos de imagen
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pesados en cadenas de texto ligeras, optimizando el ancho de banda y garantizando la
privacidad de los usuarios. Para la transmision de estos metadatos, el dispositivo de borde
asume el rol de "Publicador" y utilizando el protocolo MQTT para enviar la informacion hacia el
Broker Central, implementado en esta arquitectura mediante el servicio HiveMQ. Este
componente es el intermediario que administra toda la cola de mensajes de forma asincrona,
permitiendo que la informacién llegue al destinatario incluso con la latencia en la conectividad

de la red.

Finalmente, el procesa termina en la capa de aplicacién, donde esta el mddulo
Suscriptor, en este extremo, la aplicacion web se mantiene en escucha del tépico gestionado
en el Broker. Al recibir los paquetes JSON actualizados, el sistema decodifica la informacion en
tiempo real y actualiza los indicadores del Dashboard. Es en esta interfaz donde los datos
técnicos se traducen en graficos intuitivos, permitiendo a los operadores monitorear la
evolucién y los cambios de la densidad poblacional y el clima emocional de la multitud,

cerrando la brecha entre la captura técnica en el borde y la toma de decisiones humana.

Desarrollo e implementacién del sistema loT

La parte central del sistema reside en el nodo de borde, constituido por el dispositivo
Raspberry Pi 4. Su arquitectura ARM de cuatro nucleos permite la ejecucion de scripts de

Python con soporte para multithreading,

Esta capa se centra en la creacion de un bucle de control principal encargado de la

orquestacion de tareas. El sistema realiza un muestreo inteligente de cuadros por segundo
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para evitar la saturacion del procesador, manteniendo el equilibrio entre precision de monitoreo
y estabilidad del hardware. Antes de ingresar a las redes neuronales, cada imagen capturada
es normalizada en dimensiones y escala de color, asegurando que los modelos reciban el

formato de entrada para el cual fueron entrenados.

La inteligencia del sistema se logra mediante el encadenamiento secuencial de los
modelos de aprendizaje profundo. El primer paso del algoritmo es el fotograma completo. Su
funcion es generar las Cajas Delimitadoras alrededor de cada persona. El sistema extrae las
coordenadas de cada deteccidn, las cuales son puntos de recorte para la siguiente etapa. Ya
con las coordenadas proporcionadas por YOLO, el sistema recorta los rostros de la imagen
original. Estos sub-cuadros son enviados individualmente al modelo HSEmotion, el cual retorna

la probabilidad de la emocién predominante.

Para resolver el desafio de la transmision eficiente en redes inestables, se disefié una
estructura de datos ligera basada en notacién de objetos (JSON). El nodo de borde construye
un paquete de texto que sintetiza el estado del entorno en pocos bytes como se observa en la

figura 4.
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Figura 4. Mensaje en formato JSON con los datos del obtenidos

Este mensaje es publicado en el tépico MQTT denominado
“‘aglomeraciones/raspberry_pi/datos”. La arquitectura desacoplada permite que el Broker
HiveMQ retenga este mensaje hasta que el suscriptor esté listo para recibirlo, garantizando la

integridad de los datos.

La fase final del desarrollo se centr6 en la implementacién de la capa de presentacion y
visualizacién de los datos, materializada a través de la aplicacion web desarrollada con el
framework Flask. Este componente actua como un cliente MQTT persistente, suscribiéndose al
tépico de datos para procesar el flujo de informacién en tiempo real y transformarlo en

inteligencia operativa.

Como se observa en la Figura 5, la interfaz fue disefiada con principios de ergonomia visual

orientada a graficos operadores de seguridad, estructurando la informacion en tres modulos:
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1. Métricas de Aforo en Tiempo Real: Mediante el uso de tecnologias web asincronas,
los contadores de ocupacién se actualizan al instante al recibir cada nuevo paquete

MQTT, eliminando la necesidad de recargar la pagina.

2. Andlisis Emocional: Se incorpora un panel de control donde se plasma los graficos de
barras y de pastel que visualizan la distribucién dominante de las emociones detectadas
por el modelo HSEmotion, identificando los cambios en el comportamiento dinamico de

la multitud para poder anticipar posibles incidentes dentro del area de la seguridad.

3. Historial de Tendencias: El dashboard almacena de forma temporal los datos
capturados para la generacion de las graficas que permiten al administrador identificar

posibles picos de aglomeracion recientes.
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Sistema loT - Analisis de Aglomeraciones

Historial de Emociones (Ultimas 10 Detecciones) Distribucion Actual de Emociones

[ Happiness [N Neutal

( n ' H Il

Figura 5. Dashboard del sistema

Capitulo IV

Metodologia de procesamiento de Datos

Para llevar a cabo el presente proyecto, se aplicara una metodologia de procesamiento
de datos para el desarrollo de modelos de vision por computador que consta de varias fases

principales.
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Figura 6. Fases del entrenamiento del modelo

Fase 1: Extraccion o recoleccion de datos

En esta fase se realiz6 la recoleccién del conjunto de datos necesario para el
entrenamiento y la validacion del modelo de deteccién de aglomeracion de personas.
Esta etapa es importante porque garantiza la disponibilidad de datos necesarios para
que el modelo aprenda a identificar de manera precisa y correcta entre los diferentes

niveles de multitudes de las personas en diversas condiciones espaciales.

Para obtener el conjunto de imagenes que conforman la base de datos para este
proyecto se utilizé el repositorio Roboflow, una herramienta especializada para la

selecciodn, el filtrado y el preprocesamiento de los datos de visidon por computadora.

El conjunto de datos que se adaptdé mas a las necesidades de este proyecto se
denomina “Crowd Density”, el cual contiene 4.587 imagenes etiquetadas, considerando
distintos niveles de afluencia en entornos publicos y privados como calles, centros

comerciales y eventos masivos, como se muestra en la Figura 5.
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Figura 7. Conjunto de Datos desde la plataforma Roboflow

El proceso de la recoleccién de datos inicié con la creacion de un proyecto
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dentro de la plataforma Roboflow, donde se seleccion6 “Object Detection” como el tipo

de proyecto requerido, porque se orienta a la deteccién de objetos y calculo de

densidad.

e Registro y acceso a Roboflow:

El primer paso consistio en registrarse en la plataforma Roboflow

(https://roboflow.com) y acceder a la pagina principal mediante una cuenta

institucional.


https://roboflow.com
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e Seleccion del dataset:

Una vez dentro de la plataforma, se busco y seleccioné el conjunto de datos
“Crowd Density”, que contiene anotaciones previas realizadas en formato
YOLOv8 y COCO JSON, formatos que son ampliamente compatibles con

modelos de deteccié e modernos.

e Copia del conjunto de datos:

Se copio el dataset en el formato YOLOV8 , este fue elegido por su
compatibilidad directa con frameworks de aprendizaje profundo como Ultralytics
y YOLO, ideales para el proceso de entrenamiento de este proyecto. La copia
abarco tanto las imagenes como los archivos de etiquetas correspondientes

(Figura 6).

¥ Fork Dataset

Forking a dataset copies the source images to your account so you can choose whichever export
settings you want.

- ROBERTO ...
) Tusers

If you want to use one of this dataset's preset export settings, browse the available Downloads
instead.

Figura 8. Creacion de la copia del Dataset



58

El conjunto de datos se organiza en tres subconjuntos destinados al
entrenamiento, la validacién y la prueba, con la finalidad de seguir las buenas practicas

en la construccion de modelos de vision por computadora.

e Train (70%): Contiene 3.212 imagenes destinadas al entrenamiento del modelo.

e Valid (20%): Contiene 917 imagenes utilizadas para ajustar parametros y evitar
sobreajuste.

o Test (10%): Contiene 458 imagenes destinadas a la evaluacion final del

desempefo del modelo.

Cada una de las imagenes cuentan con el archivo de anotacion, donde se detallan las
coordenadas de los cuadros delimitadores que indican la ubicacién de las personas

dentro de la escena, junto con la etiqueta correspondiente.

Es importante destacar que las imagenes del conjunto de datos Crowd Density

provienen de fuentes publicas y han sido procesadas para eliminar informacion personal
identificable, cumpliendo con los principios éticos de manejo de datos visuales. Ademas,
el uso de este conjunto de datos se realizé respetando las licencias de uso establecidas

por los autores en la plataforma Roboflow.

Fase 2: Preprocesamiento y Augmentacion de Datos

El preprocesamiento de los datos constituye una etapa esencial dentro del flujo
de un modelo de vision por computadora porque permite mejorar la calidad de las
imagenes y aumentar la robustez del modelo frente a posibles variaciones del entorno.

En el presente trabajo el preprocesamiento se realizé utilizando las herramientas



59

integradas en la plataforma Roboflow, La cual proporciona una amplia variedad de
funciones de transformacion y aumento de imagenes, optimizadas especificamente para

tareas de deteccién de objetos.

El objetivo principal de esta fase consiste en enriquecer el conjunto de datos
original y reducir posibles sesgos presentes en las imagenes de multitudes, tales como
oclusiones, variaciones luminicas, cambios de orientacion y diferencias de escala. Estas
condiciones son comunes en escenarios reales con alta densidad de personas, por lo
que su correcta representacion en los datos es fundamental para asegurar un

desempefio confiable del modelo (Figura 9).

Resize: Stretch to 640x640

° Increase Flip: Horizontal

Rotation: Between -10® and +10°
Exposure: Between -10% and +10%
Blur: Up to 2px

Noise: Up to 0.1% of pixels

Figura 9. Fase de preprocesamiento y augmentaciéon de datos en Roboflow

Durante esta etapa se desarrollaron técnicas de normalizacién y ajuste de
formato para normalizar las imagenes y facilitar la lectura al modelo de

deteccion. Los cambios aplicados fueron las siguientes:
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Orientacién automatica:

Se activé la opcidn de orientacion automatica para asegurar que todas
las imagenes mantuvieran una alineacidon congruente, corrigiendo rotaciones
involuntarias o datos inconsistentes provenientes de distintos dispositivos de

captura.

Redimensién de imagenes:
Las imagenes fueron redimensionadas a un estandar de 640 x 640
pixeles, asegurando compatibilidad con los requisitos del modelo YOLO, el cual

consigue imagenes cuadradas para un procesamiento uniforme.

Augmentacion de datos:

Para incrementar la variabilidad del conjunto de datos y la mejora de la
capacidad de generalizacién del modelo, se aplicaron métodos de augmentacién
controlada.

Estas transformaciones generan versiones adicionales de las imagenes

con modificaciones aleatorias dentro de rangos definidos.

Las transformaciones aplicadas fueron las siguientes:

Flip horizontal:
Transposicion de las imagenes en el eje horizontal, concediendo al modelo

reconocer configuraciones simétricas de las escenas.
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Rotacion:
Se aplicaron rotaciones de las imagenes en un rango de +10 grados, simulando

diferentes perspectivas en tomas de camaras en angulos distintos.

Brillo y contraste:
Modificacion de los niveles de luz y contraste en un rango de 10 %, para
reproducir condiciones de iluminacion diversas como interiores, exteriores y

horas del dia.

Ruido:
Suma del ruido en el 0.1 % de los pixeles, para simular interferencias comunes

en imagenes tomadas en entornos con movimiento o baja calidad de camara.

Desenfoque:
Aplicacion de un desenfoque de hasta 2 px, para representar imagenes fuera de

foco, como ocurre en videos o fotografias en estado de movimiento.
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@ Increase

Create new training examples for your model
to learn from by generating augmented
versions of each image in your training set.

Flip .
Horizonta Edit *
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Up to 2px it
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Edit X
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Figura 10. Augmentaciones aplicadas en el datasets Crowd Density

Como se observa en la figura 10, del proceso de augmentacion, el conjunto de
datos increment6 de 4.587 a 11.011 imagenes, por lo que representa un aumento

significativo en la diversidad de escenarios.

Esta expansioén del dataset ayudo a mejorar la capacidad del modelo para
detectar y estimar la densidad de multitudes bajo condiciones reales, disminuyendo el

riesgo del sobreajuste y favorecer a una mejor generalizacion en la fase de inferencia.
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Figura 11. Tamano del dataset después de la augmentacion

Fase 3: Entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo es la fase mas importante para que la inteligencia
artificial aprenda a reconocer y estimar la cantidad de personas en las imagenes de
multitudes. Esta etapa conlleva exponer al modelo a un conjunto de datos amplio,
ajustar sus parametros mediante algoritmos de optimizacién, y también evaluar su

desempefio de manera iterativa hasta alcanzar un nivel alto de precision.

El entrenamiento del modelo de deteccion de objetos requiere recursos
computacionales elevados, como el uso de unidades de procesamiento grafico (GPU),
€s por eso que se selecciond usar servicios de computacion en la nube bajo el modelo
de Plataforma como Servicio (PaaS), porque permiten el acceso a infraestructura con
aceleracion por hardware sin necesidad de gestidn de los recursos fisicos. Esta decision
se escogid porque las GPUs del equipo local presentan limitaciones de memoria y
capacidad de procesamiento, lo que restringe el tamafo de batch y el nimero de las

épocas en el proceso de entrenamiento del modelo.
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Por esa razon Colab es la primera opcion de eleccion, ofreciendo GPUs de alto
rendimiento y entornos configurados para Python, mejorando la ejecucion de los

modelos basados en la arquitectura YOLOvS.

Para iniciar el entrenamiento, se instalaron las librerias necesarias y se verifico

la compatibilidad del entorno.

¥pip install "ultralytics+ -48" supervision roboflow

lyolo settings sync=False
import ultralytics
ultralytics.checks()

Ultralytics 8.3.40 # Python-3.12.12 torch-2.8.8+cul26 CUDA:® (Tesla T4, 15895MiB)
Setup complete B (2 CPUs, 12.7 GB RAM, 39.7/235.7 GB disk)

Figura 12. Instalacién de Ultralytics YOLO

En la figura 12 se visualiza la instalacion de la version de Ultralytics YOLO
utilizada en el proyecto, previene el seguimiento de la actividad de la herramienta y

comprobar que todas las dependencias estén correctamente configuradas.

from roboflow import Roboflow
rf = Roboflow(api_key="Fj

project = rf.workspace('

version = project.version(1)
dataset = version.download("y:

Figura 13. Configuracién de la API

El conjunto de datos fue descargado desde la plataforma Roboflow mediante el

uso de una interfaz de programacién de aplicaciones (API), la cual permitié acceder y
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obtener los datos necesarios para el entrenamiento del modelo, tal como se ilustra en la

Figura 13.

A continuacién, se monté Google Drive como sistema de almacenamiento para guardar

los resultados del entrenamiento.

Para organizar y compartir los resultados del entrenamiento del modelo, se cred
una carpeta especifica en Google Drive bajo el nombre

YOLO_Crowd_ Detection_Results.

Posteriormente, se definio la ruta del archivo YAML generado por Roboflow, que
contiene la informacion de clases, rutas de imagenes y subconjuntos de entrenamiento

(Figura 14).

downloaded folder name 3
DATASET PATH = os.path.join('/content', downloaded folder name)

YAML_FILE = os.path.join(DATASET PATH, 'data.yaml')

Figura 14. Configuracién del archivo “data.yaml”

El entrenamiento se llevd a cabo sobre la arquitectura YOLOv8m, seleccionada
por su equilibrio entre velocidad y precisién en tareas de deteccién de objetos en

imagenes con alta densidad de elementos.

Los parametros principales utilizados fueron:



Parametro Descripciéon Valor

Modelo Base yolov8m.pt Pesos preentrenados de YOLOVS,
optimizados para deteccion de

objetos generales.

Epocas 200 Numero de iteraciones sobre el

conjunto de entrenamiento

Tamafio de imagen 640 x 640 Resolucion estandar de entrada

para el modelo

Tamafio del batch 32 Numero de imagenes procesadas en

cada paso de entrenamiento

Paciencia 50 Numero de épocas sin mejora para
detener el entrenamiento
automaticamente

Tabla 4. Parametros de entrenamiento

El proceso de entrenamiento adoptd un flujo iterativo que recorre de forma
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ordenada las imagenes del conjunto de datos, agrupandolas en lotes de 32 elementos.

En cada ciclo, las imagenes proveen a la red convolucional, que extrae patrones a
multiples escalas, mientras el neck combina estas representaciones mediante

estructuras FPN y PAN, capturando detalles finos. Desde ese punto, el head es el que
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produce las estimaciones del bounding boxes, detallando posiciones, las dimensiones y

probabilidades de presencia de personas en cada region.

Estas predicciones se miden contra las anotaciones reales del set de

entrenamiento, derivando una pérdida compuesta de tres elementos esenciales:

e La pérdida asociada a la caja evalua las diferencias en las coordenadas de los
objetos detectados mediante el indice loU, con el fin de garantizar alineaciones
precisas y estables.

e La pérdida de clasificacién se centra en corregir errores en el reconocimiento de

la clase “persona”.

e |La pérdida asociada al objeto esta disefiada para penalizar detecciones erroneas

en regiones donde no existen entidades.

Los parametros de la red se ajustan por retropropagacion, empleando un
optimizador de Ultralytics con una tasa de aprendizaje que se adapta dinamicamente en
el proceso. Los gradientes van en sentido inverso, ajustan pesos capa por capa en un
proceso que reveld convergencias tras las primeras docenas de iteraciones. Este ciclo
se extiende por 200 épocas, cubriendo el dataset completo en cada pasada y

demandando recursos moderados en el hardware.

Al mismo tiempo, cada época incorpora una evaluacién en el subconjunto de
validacion, permitiendo un seguimiento continuo de indicadores como el mean Average
Precision mAP@Q0.5, la precision y el recall que son medidas que destacan la robustez
del modelo ante variaciones reales, como sombras o multitudes densas en deteccion

peatonal.
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Para aplacar los riesgos de sobreajuste en el modelo, se aplicé un mecanismo de
paciencia de 50 épocas es decir si existe ausencia de avances en la métrica de
validacién durante ese intervalo, el entrenamiento automaticamente se interrumpe de

inmediato, conservando el estado y evitando ineficiencias innecesarias.

Los resultados del entrenamiento, incluyendo pesos finales, métricas de
validacién, graficas de pérdida y precision, se almacenaron en la carpeta de Google

Drive. Esto ayuda y facilita la posterior evaluacion y ajuste de los parametros.

Capitulo V

Evaluacion del modelo

En el ciclo de vida de cualquier solucion de Inteligencia Artificial, es imprescindible
establecer un marco de métricas objetivas que permitan cuantificar su fiabilidad. Determinar la
efectividad del sistema propuesto para la tarea de monitoreo de multitudes se fundamenta en

los dos pilares metodoldgicos descritos por Pykes (2020):

e Métricas de evaluacioén: Es necesario evaluar el equilibrio entre la exactitud de la
deteccién (mAP, Precision, Recall) y la eficiencia operativa (FPS, Latencia), asegurando

que el modelo actue de forma adecuada en tiempo real.

e Ejecucién del procedimiento de evaluacién correcto: Verificar si el modelo mantiene
su robustez al ser expuesto a datos inéditos y condiciones no controladas como los
cambios de luz y las oclusiones, garantizando que los resultados reflejen el
comportamiento del sistema en un entorno de produccion real y no solo en condiciones

de laboratorio.
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Métricas de evaluacion

Precision: Esta métrica es fundamental para medir la calidad de las detecciones dentro
de la aglomeracion. Representa la proporcion de objetos identificados como personas que
realmente lo son. Se calcula como el nUmero de detecciones correctas dividido entre el total de

detecciones realizadas.

_TIr_
~ TP+FP

Recall: Esta medida es la capacidad del modelo para encontrar a todas las personas
presentes en una imagen. Es un indicador de la seguridad, ya que mide qué tan habil puede
llegar a ser el algoritmo para no omitir individuos, incluso si estan ocultos o en los bordes de la

imagen.

_rr_
~ TP+FN

F1: Es una métrica que permite evaluar la robustez del modelo, asegurando que el
sistema mantenga un equilibrio entre la exactitud del conteo de los individuos y la capacidad de

deteccion, sin sobreestimar el niumero real de las personas.

PxR
P+R

F1 =2
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Matriz de Confusion: Proporciona una representacion cuantitativa detallada de los
aciertos y errores del detector. En este caso, permite visualizar cuantas personas fueron
correctamente identificadas (Verdaderos Positivos), cuantas fueron omitidas (Falsos Negativos)
y cuantos objetos irrelevantes fueron contados erroneamente como personas (Falsos

Positivos).

Analisis de Resultados del Entrenamiento del Modelo
Precision

Al observar la evolucion del entrenamiento presentada en la figura 15, se identifica una
trayectoria de aprendizaje sélida y consistente a lo largo de las 200 épocas programadas. La
curva de precisién no presenta variaciones erroneas, al contrario, sigue una tendencia
ascendente que sugiere una convergencia positiva del algoritmo. EI comportamiento del

modelo se divide en tres fases importantes:

metrics/precision(B)

0.8 -
0.7 -

0.6 -

D,E-f

0 100 200
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Figura 15. Precision del modelo entrenado

1. Fase de Aprendizaje Acelerado: En el inicio del entrenamiento, la grafica muestra un
crecimiento vertical acentuado. El modelo inicia con una métrica de precision de 0.43 y

escala paulatinamente hasta superar el umbral de 0.71.

2. Fase de Refinamiento: En esta etapa, la pendiente se neutraliza, aunque mantiene un
crecimiento constante, en un rango de 0.80 a 0.85, el modelo deja de entender los
patrones claros y empieza a tener mejoria en su capacidad de deteccion, ajustando los
pesos para abordar una posicion mas complejas, como la presencia de las oclusiones o

las variaciones en las condiciones de iluminacion de las imagenes.

3. Fase de Estabilizacion y Convergencia: Al final del entrenamiento, la métrica alcanza
un valor de estabilidad del 0.864. Este resultado final de 86.4% es satisfactorio para un
modelo desplegado en el borde. La ausencia de caidas bruscas en las ultimas épocas
confirma que el modelo logré un equilibrio 6ptimo entre la generalizacion y el ajuste,

evitando caer en el sobreajuste.

Recall:

Como se observa en la figura 15, la curva de Recall-Confidence ilustra la relacién
inversa que existe entre la capacidad del modelo para detectar la totalidad de los objetos

presentes y la seguridad con la que emite dichas predicciones.
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1o Recall-Confidence Curve

—— people_counterv0 - vl 2023-05-18 6-22pm
= all classes 0.59 at 0.000

0.8 1

0.6

Recall

0.4

0.2 1

0.0 r r ‘ -
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Figura 15. Recall del modelo entrenado

El grafico revela un comportamiento caracteristico de los sistemas de deteccion
orientados a la precision. En el eje vertical, el modelo inicia con un valor de 0.59,
aproximadamente 60% de recuperacion cuando el umbral de confianza es minimo. A medida
que avanzamos hacia la derecha en el eje horizontal exigiéndole al sistema una mayor certeza
para validar una deteccién, la curva se mantiene relativamente estable con una pendiente

suave hasta llegar al umbral de confianza de 0.6.

Este comportamiento indica una estabilidad operativa: el modelo es capaz de retener la
mayoria de sus detecciones correctas incluso cuando se le exige una confianza media-alta. El

descenso pronunciado que se aprecia a partir del umbral de 0.7 es esperable y denota la
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rigurosidad del algoritmo, el sistema sacrifica la deteccidén de casos ambiguos para priorizar

unicamente aquellas detecciones de las que esta plenamente seguro.

En el contexto de monitoreo de multitudes, este perfil de curva sugiere que el sistema se
comporta de manera conservadora y robusta, en lugar de intentar marcar cualquier sombra
como una persona el modelo prefiere asegurar la calidad del dato, garantizando que los

individuos contabilizados tengan una alta probabilidad de ser reales.

Puntuacion F1:

En la Figura 16 se muestra la curva de F1-Confidence que sintetiza el compromiso entre
la Precisién y el Recall, permitiendo identificar el punto de operacién éptimo del sistema. A
diferencia de las métricas individuales, esta grafica nos revela cual es el umbral de confianza
exacto donde el modelo logra su mejor desempeno global, equilibrando la necesidad de

detectar a la mayor cantidad de personas sin incurrir en un exceso de falsas alarmas.
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F1-Confidence Curve

1.0
—— people_counterv0 - v1 2023-05-18 6-22pm
= all classes 0.66 at 0.245
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Figura 16. Medida F1 del modelo entrenado

El analisis de la curva identifica un maximo global de 0.66 cuando se establece un
umbral de confianza de 0.245. Este dato es importante porque indica que el modelo no requiere
una certeza extrema para ser eficaz. Por el contrario, su zona de mayor rendimiento se
encuentra en un umbral de confianza bajo a medio. Esto sugiere que, para maximizar la
eficacia en el conteo de multitudes, el sistema debe configurarse para ser permisivo, aceptando

detecciones con una confianza moderada.
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Matriz de Confusion:

Confusion Matrix

80000
70000
11700

60000

50000

people_counterv0 - vl 2023-05-18 6-22pm

Predicted

— 40000

- 30000

74091

- 20000

background

— 10000

people_counterv0 - vl 2023-05-18 6-22pm background
True

Figura 17. Matriz de confusion

En la Figura 17, la matriz de confusion ofrece informacion cuantitativa sobre la fiabilidad
del clasificador, desglosando el comportamiento del modelo frente a las dos clases criticas:

Persona y Fondo.

Al examinar la diagonal principal, el cuadrante superior izquierdo revela una solidez

notable, contabilizando un total de 87,658 Verdaderos Positivos. Este valor confirma que, en la
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gran mayoria de los casos visibles, el algoritmo logré identificar y segmentar correctamente la

figura humana, validando la eficacia del entrenamiento base.

Sin embargo, el analisis de los errores arroja luz sobre las limitaciones fisicas del
escenario de prueba. Se observa una cifra reducida de 11,700 Falsos, pues indica que el
modelo tiene una alucinacién" baja, raramente confunde objetos inanimados o sombras con

personas.

La métrica mas reveladora son los 74,091 Falsos Negativos. Esta cifra representa a las
personas que estaban presentes pero que el modelo no logré detectar, este dato cuantifica la
caracteristica de oclusion tipico en las aglomeraciones, cuando una persona tapa a otra, o

cuando estan muy lejos de la camara, el modelo pierde la referencia.
Evaluacion del Rendimiento del sistema

Para la ejecucién de este proceso, se implemento el ecosistema de hardware con el
software. Esta fase de integracién abarcé la puesta en marcha de la Capa de Percepcion con la
Raspberry Pi operando la camara y los modelos de inferencia, la Capa de Red encargada de
establecer el canal de comunicacion MQTT hacia el broker HiveMQ, y finalmente la Capa de

Aplicacion, que despliega el Dashboard Web con suscripcion via WebSockets.



77

File Edit Tabs Help

Figura 16. Rendimiento del dispositivo Raspberry

Profundizando en el desempefio computacional, se realizé un monitoreo activo del nodo
de borde durante una sesién de inferencia continua. Tal como se evidencia en la figura 16, el
sistema demuestra un comportamiento eficiente y estable bajo carga de trabajo, se observa
una distribucién asimétrica de la carga, donde el proceso principal demanda aproximadamente
un 61.8% de capacidad de procesamiento. Esta actividad se concentra mayoritariamente en
uno de los nucleos, mientras que los nucleos restantes permanecen en reposo relativo. Este
comportamiento es natural en las aplicaciones de vision artificial, Esto confirma que aunque el
algoritmo es exigente, no llega a saturar la totalidad de la CPU, de la misma forma la memoria
con 7.64 GB disponibles en la placa, el sistema ocupa 602 MB. Esta amplia holgura operativa
garantiza que el dispositivo no recurra a la memoria de intercambio, evitando la degradacion
del rendimiento a largo plazo y permitiendo la implementacion futura de algoritmos mas

complejos sin requerir nuevo hardware.
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Evaluacion de los resultados del sistema loT

Para respaldar la imparcialidad de los resultados presentados, es necesario describir las
condiciones técnicas bajo las cuales se realizaron las pruebas. El analisis se fundamenta en el
procesamiento de un conjunto de datos disefiado para agobiar las capacidades de deteccion

del sistema.

El sistema obtuvo un total de 100 imagenes receptadas en diferentes puntos de la
ciudad de Quito en un entorno de vigilancia y de aglomeraciones. La distribucion se traté de

equilibrar para evitar sesgos en la medicion de las métricas de clasificacion:

Escenarios Normales: Imagenes que representan flujos peatonales bajos o moderados

(< 30 personas), tipicos de situaciones cotidianas donde no existe riesgo de seguridad.

Escenarios de Aglomeracion: Imagenes de alta densidad (> 30 personas), incluyendo

eventos masivos o estaciones de transporte saturadas.

Estos dos escenarios presentan desafios técnicos adicionales como oclusion entre
individuos, variaciones de escalas entre personas muy cercanas vs. muy lejanas y condiciones

de iluminacion diversas.

El analisis del rendimiento computacional se obtuvo bajo una configuracién de hardware
fija, correspondiente al dispositivo de borde propuesto en el disefo. Las especificaciones

operativas durante la fase de prueba fueron:

e Dispositivo: Raspberry Pi 4 Model B.

e Memoria RAM: 4GB.

e Sistema Operativo: Raspberry Pi OS (64-bit).
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e Resoluciéon de Captura: 640x480 pixeles.

e Frecuencia de: Procesamiento de 1 frame cada 3 capturas

Se disefid un protocolo de validacion de los datos basado en la comparacion entre la

inferencia del sistema y el Ground Truth.

A partir de la operacion del sistema IoT en diversos escenarios de la ciudad de Quito
como, Iglesias, Parques, Universidades, Centros Comerciales y Conjuntos Residenciales, se
construyo el conjunto de datos de 100 imagenes. Luego se agrupo un muestreo para
seleccionar 40 imagenes representativas que constituyeron el subconjunto de validacién

detallada.

La seleccion de estas 40 muestras partio de los siguientes criterios:

1. Diversidad de Densidad: Introduccién de escenarios de baja (<10), media (10-40) y

alta ocupacion (>50 personas).

2. Variabilidad de lluminaciéon: Muestras tomadas en diferentes horarios

3. Complejidad: Escenarios con oclusiones parciales y superposicién de individuos.

En las 40 imagenes se realizé un conteo manual de personas y rostros visibles. Luego
se comparo estos valores con los resultados generados por el modelo entrenado, calculando

las siguientes métricas por cada imagen:
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e Error Absoluto E: Es la diferencia entre el conteo del sistema (Csis) y el conteo

(Creal) del numero de personas.

i real sis

e Error Porcentual EP;: Es la magnitud del error respecto al total de personas.

t real

E
EP = (cl )xlOO

e Precision de Conteo Pi: Es el nivel de exactitud del modelo por imagen.

Pi = 100% — EPi

e Promedio de Precision Global Ppm o Esta formula indica la confianza del

medi
modelo para el conteo de aforo. Se calcula restando el promedio de los errores
porcentuales de todas las muestras al 100%

Donde:

= n:Numero total de imagenes en la muestra (40).
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. EPL,: Error porcentaje de la imagen i

n
= 100% — (-~ 3 EP)
i=1

i=

Promedio

e Tasa de Extraccion Facial T Esta métrica evalua la eficiencia para capturar

rostros en entornos de aglomeracion. Se obtiene comparando la sumatoria total
de rostros detectados por el sistema frente a la sumatoria de rostros visibles
reales en todo el conjunto de datos.

%CS,
=| = x 100

caras n
CR,
1

Donde:

+ CS:Es la cantidad de caras detectadas por el sistema en una imagen i.

* CR:Es la cantidad de caras reales en una imagen i.

Al realizar el conteo manual del numero de personas de cada imagen y compararlo con

el conteo del sistema se obtuvieron los siguientes resultados:

N Imagen | Personas Reales | Personas Sistema
1 27 25
2 28 27




3 26 26
4 29 28
5 20 18
6 21 20
7 20 20
8 16 14
9 36 33
10 80 76
11 44 40
12 53 47
13 12 12
14 56 56
15 69 71
16 26 24
17 18 14
18 28 28
19 35 33
20 36 34
21 37 37
22 42 42
23 37 36
24 30 29
25 40 40
26 18 14
27 19 18
28 22 22
29 22 21
30 34 32
31 41 41
32 31 31
33 34 32
34 28 28
35 35 35
36 21 19
37 37 37
38 40 39
39 28 28
40 31 29

Tabla 5. Detalle de Precision por Escenario

82



83

Grafico de barras comparativo
a0
O
70
a0
50
4
3
2

1
1 234567 8 9100113131415 1627 181920213223 24 25627 282030313233 34353637383940

L R e R e R =}

B Personas Beales M Personas Sist=ma

Figura 17 Grafico comparativo del nimero de personas de la muestra

Al realizar la sumatoria de las detecciones en la muestra seleccionada, se obtuvieron los

siguientes valores agregados:

VARIABLE VALOR TOTAL
Total Personas Reales 1307
Total Personas Detectadas 1256
Diferencia Neta 51

Tabla 6. Sumatoria de personas reales vs personas detectadas
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Al realizar la sumatoria de las detecciones en la muestra seleccionada, se observa una

alta correlacion entre los datos obtenidos manualmente y los inferidos por el modelo.

Como se evidencia en la tabla anterior, de un universo total de 1,307 individuos
presentes en las imagenes de prueba, el sistema logrd contabilizar exitosamente a 1,256
personas. La diferencia neta de 51 personas lo cual indica una ligera tendencia del modelo

hacia la subestimacion.

En términos porcentuales, esta diferencia representa un error global de apenas el 3.9%.
Este margen puede ser aceptable para sistemas de vigilancia en tiempo real, donde la prioridad
es la identificacion de tendencias de aglomeracion mas que el conteo preciso de individuos.
Este analisis cualitativo sugiere que esta subestimacion no se debe a fallos en la deteccion de
personas aisladas, sino principalmente al factor de oclusién severa en las imagenes de mayor
densidad, las personas situadas en segundo plano quedan ocultas casi en su totalidad por los

sujetos en primer plano, haciéndolos invisibles para el algoritmo.

N_ Imagen | Error Absoluto | Error Porcentual | Precision Promedio
1 2 7,41 92,59
2 1 3,57 96,43
3 0 0,00 100,00
4 1 3,45 96,55
5 2 10,00 90,00
6 1 4,76 95,24
7 0 0,00 100,00
8 2 12,50 87,50
9 3 8,33 91,67

10 4 5,00 95,00
11 4 9,09 90,91
12 6 11,32 88,68
13 0 0,00 100,00
14 0 0,00 100,00




Tabla 7. Datos de errores y precisiéon del conteo de personas

Una vez calculado las métricas individuales de las 40 imagenes de validacion

15 2 2,90 97,10
16 2 7,69 92,31
17 4 22,22 77,78
18 0 0,00 100,00
19 2 5,71 94,29
20 2 5,56 94,44
21 0 0,00 100,00
22 0 0,00 100,00
23 1 2,70 97,30
24 1 3,33 96,67
25 0 0,00 100,00
26 4 22,22 77,78
27 1 5,26 94,74
28 0 0,00 100,00
29 1 4,55 95,45
30 2 5,88 94,12
31 0 0,00 100,00
32 0 0,00 100,00
33 2 5,88 94,12
34 0 0,00 100,00
35 0 0,00 100,00
36 2 9,52 90,48
37 0 0,00 100,00
38 1 2,50 97,50
39 0 0,00 100,00
40 2 6,45 93,55

Promedio Global 95,30

presentadas en la Tabla 3, se consiguio el indicador de rendimiento del sistema.

El promedio de precision obtenido para el modelo de deteccion de personas fue del
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95.30%. Este valor indica que el sistema sostiene un margen de error inferior al 5% respecto al
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conteo manual. Desde una perspectiva técnica y tomando en cuenta que se entrend un modelo
desde cero, el resultado pone al sistema en un rango de alto rendimiento considerando las

limitaciones de hardware y la dificultad visual de los escenarios de prueba.

Al realizar el conteo manual del numero de caras detectadas de cada imagen y
compararlo con el conteo del nimero de caras detectadas del sistema se obtuvieron los

siguientes resultados:

N Imagen [ Caras Reales | Caras Sistema
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Tabla 8. Detalle de caras detectadas por escenario
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Al realizar la sumatoria de las detecciones de caras en la muestra seleccionada, se

obtuvieron los siguientes valores:

VARIABLE VALOR TOTAL
Total Caras Reales 331
Total Caras Detectadas 281
Tasa de Extraccion Facial 84,89%

Tabla 9. Sumatoria de caras reales vs caras detectadas
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Comparacion de Rostros: Reales vs Detectadas por HSEmotion

350 ~ 331
300 ~
250
8
5 200 1
o
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g 150 + Tasa de Extraccion:
= 84.89%

Total Caras Reales Total Caras Detectadas

Figura 18. Comparacion de rostros Reales vs Detectados por HSEmotion

Al contrastar el nimero de rostros visibles contra los procesados por el modelo

HSEmotion, se observa un desempeno fuerte en la etapa de extraccion de caracteristicas.

De un total de 331 rostros identificados manualmente como frontales hacia la camara, el
sistema logré procesar 281. La diferencia de 50 rostros representa una pérdida de informacién

del 15,11%, deduciendo una tasa de extraccion del 84,89%.

Desde una perspectiva técnica, este margen no se asigna necesariamente a una falla
de deteccidn, sino a la sensibilidad de los umbrales de confianza del modelo, en otras palabras,
para que HSEmotion procese una emocion, requiere una resolucion que superan la simple

deteccién de la presencia de la persona. Los 50 rostros no captados corresponden a personas
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con angulos de inclinacién o desenfoque por el movimiento, los cuales fueron descartados para

no introducir ruido en la inferencia emocional.

Para interpretar correctamente esta diferencia en la deteccion, es necesario considerar

dos condiciones técnicas de los escenarios de prueba:

En primer lugar, el comportamiento y oclusion: en una aglomeracion, la dinamica implica
movimiento y distraccion. Es fisicamente imposible esperar que la totalidad de los individuos
mantenga contacto visual simultaneo y directo con la camara de vigilancia, lo que impide que

todos los rostros sean candidatos viables para el algoritmo en un momento dado.

En segundo lugar, en la resolucion se aplicé un filtro que suprime los rostros con
dimensiones inferiores a los 48 pixeles. Esta es una decision enfocada a la confianza de los
datos, al procesar rostros demasiado lejanos o pixelados generan ruido y falsos positivos en la
clasificacion de la emocidn. Las caras que si fueron procesadas son una muestra valida bajo un

esquema de muestreo aleatorio.

Con el fin de entender las limitaciones y las fortalezas del sistema, se seleccionaron dos

casos especificos de la muestra para realizar un analisis mas especifico.
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Figura 19. Escenario con alta densidad

En el escenario de la figura 19, se observa el fendmeno de la oclusion. Las personas
ubicadas en la parte posterior son tapadas parcialmente por las de adelante. Lo que el sistema
prioriza es a los sujetos mas cercanos. A pesar del error numérico minimo en el conteo de
personas, el sistema sefiala como un caso de aglomeracion, lo que valida que el sistema

cumple su funcion de seguridad.
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Personas: 24
Caras: 8
Emocion: Neutral

Figura 20. Escenario con basa densidad de personas

Por otro lado, en la figura 20 se observa el mismo entorno, pero con baja densidad y
buena iluminacion, del mismo modo el modelo demuestra una fiabilidad compacta. Se observan
que las regiones de rectangulo delimitan correctamente a cada persona y el sistema
HSEmotion casi logra capturar a todos los rostros principales infiriendo como emocion

dominante la neutral.



Figura 21.
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conteo Real

Anidlisis de regresion lineal entre el conteo manual y la deteccién del

HSEmotion

la figura muestra una correlacion positiva entre la cantidad real de

personas y la capacidad de conteo del sistema. Ajustando los datos a un modelo de regresion

lineal, se obtiene la siguiente ecuacioén:

y = 0,9936x — 1,0644

Ademas, también se calculd el valor del coeficiente de determinacion R2 igual a 0.897,

este valor demuestra que el comportamiento del algoritmo es estable, de igual forma el valor de

la pendiente de la recta demuestra una relacién de proporcionalidad estable entre la realidad y

la deteccidn.
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Discusion de los resultados

Para responder a la pregunta de investigacion, ¢ Es factible desarrollar un sistema de
vision artificial en dispositivos loT que permita la estimacion precisa de densidad y emociones
en multitudes, garantizando un equilibrio entre rendimiento y costo?, el presente estudio ha
disefiado un procesamiento basado en un modelo entrenado para deteccién de aglomeracién y
también el uso de la libreria HSEmotion. Este analisis se centra en la capacidad del sistema
para operar en escenarios no controlados, contrastando la observacion manual frente a la

inferencia automatica para determinar la fiabilidad operativa del prototipo.

Se ejecutaron técnicas de visidon computacional para dispositivos estableciendo filtros
para la validacion de rostros. Durante las pruebas experimentales, se expuso al sistema a un
escenario de evaluacién con un total de 331 rostros tedricamente visibles. De este universo, el
algoritmo logré procesar y extraer caracteristicas exitosamente en 281 individuos. Esto arroja
una tasa de extraccion del 84,89%, los datos descartados permitieron identificar que la pérdida
de informacion no es aleatoria, sino fue una forma selectiva, el sistema filtré aquellos rostros
que, por su baja resolucion o angulos extremos, no cumplian con los estandares minimos para

una clasificacion emocional fiable.

Con el analisis estadistico se hallé un aspecto importante respecto a la estabilidad del
sistema. Al aplicar un modelo de regresion lineal entre el conteo real y el detectado, se obtuvo
una ecuacion con una pendiente casi unitaria y un Coeficiente de Determinacion de 0,89. Esto
indica que, a pesar de la subestimacion natural causada por la oclusién en aglomeraciones, el

sistema mantiene una proporcionalidad notablemente precisa con la realidad. En otras
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palabras, el algoritmo no adivina, sino que escala su conteo de manera lineal y predecible

conforme aumenta la densidad de personas, evaluando la resistencia técnica del sistema.

Este enfoque de deteccion selectiva y alta correlacion ofrece ventajas significativas para

la gestion de espacios publicos:

Deteccién Temprana de Aglomeraciones Criticas: Dado que la correlacion lineal
demuestra que el sistema no se satura, es posible configurar alertas automaticas
cuando la densidad de la multitud supere umbrales de seguridad, permitiendo a los
operadores intervenir antes de que ocurran incidentes de aplastamiento o bloqueo de

vias.

Privacidad: Al centrarse en el analisis de patrones grupales en lugar de la identificacién
individual, el sistema protege de forma implicita la identidad de las personas presentes

en el entorno, alineandose con los principios éticos de la vigilancia.

. .z . . . . 2
Optimizacion de Recursos: El alto nivel de confianza reflejado por el coeficiente R”,
permite a la administracion apoyarse en métricas automatizadas para desplegar
personal de seguridad o servicios de emergencia unicamente cuando la tendencia

estadistica lo justifica ayudando a reducir la generacion de falsas alarmas.
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Capitulo VI

Conclusiones

A lo largo del proyecto se desarrollaron las etapas de analisis, disefio, implementacién y
evaluacién, permitiendo obtener resultados que responden a los objetivos anteriormente
planteados. Se determind en primera instancia que la transicion de arquitecturas centralizadas
en la nube hacia el procesamiento de la informacién en el ambito de Edge Computing es la
estrategia técnica mas viable para sistemas de monitoreo masivo. La revision tedrica apoya la
utilizacion de redes neuronales ligeras como la libreria HSEmotion, que ejecuta inferencias en
hardware con recursos limitados sin sacrificar la operatividad. Esto justifica la independencia
del sistema respecto a infraestructuras de servidores costosas, cumpliendo con el propdsito de

ofrecer una solucién accesible y descentralizada.

Con respecto a la implementacion de la plataforma loT, la arquitectura con la Raspberry
Pi 4 demostré tener una capacidad robusta para operar en tiempo real aun con latencias
criticas, administrando localmente la adquisicién, el procesamiento y la transmisién de las
alertas. El sistema logré tener un equilibrio operativo constante, reflejado por la fluidez en la
tasa de cuadros por segundo y la uniformidad en los tiempos de inferencia durante las
funciones de monitoreo. Esta consistencia afirma que los recursos utilizados fueron
administrados eficientemente a pesar de los problemas de configuracion inicial, evitando la
degradacién del servicio bajo la ejecucion continua de los algoritmos de vision, validando asi la

idoneidad del dispositivo para operaciones de monitoreo constante.
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Para finalizar, la evaluacion en entornos reales dinamicos valido la estabilidad del
sistema con un coeficiente de determinacion de 0,987 comparando el conteo manual frente al

conteo automatico.

A partir de los resultados obtenidos, se concluye que, aunque existen limitaciones
fisicas enlazadas al entorno como la oclusién en aglomeraciones, el sistema equilibra estos
factores manteniendo una tendencia cercana a la realidad. Esta solucion comprueba que el
prototipo es una herramienta confiable para la toma de decisiones en puntos estratégicos y
dinamicos identificando patrones de comportamiento y riesgos de seguridad con un margen de

error sistematico y controlado.

Recomendaciones

Para solucionar el factor de oclusién es recomendable modificar la ubicacion de los
dispositivos hacia una posicion cenital en vez de frontal. Un dngulo de visién elevado reduciria
el bloqueo visual entre personas situadas en diferentes planos de profundidad, mejorando la
correlacion de conteo en escenarios de alta densidad y permitiendo una segmentacion mas

clara de los individuos.

Asimismo, dado que el modelo creado prioriza la calidad de imagen para la inferencia
emocional, se sugiere mejorar las condiciones de entrada mediante la integracién de sistemas
de iluminaciéon como infrarroja o LED en el entorno de despliegue. Este cambio mejoraria el
numero de caras detectadas, incrementando el paso de resolucién de la imagen cuando haya

condiciones de luz variable, horarios nocturnos e interiores con falta de iluminacion.
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Desde la perspectiva de la informatica, se recomienda mejorar parte de la arquitectura
actual con el fin de extender el control del monitoreo seguro. Se busca integrar actuadores
fisicos, por ejemplo, la sefialética o inclusive alarmas sonoras, que se puedan activar
automaticamente cuando el sistema detecte los niveles criticos de las emociones negativas o
de alta densidad. Esto permitiria cerrar el ciclo de seguridad de manera auténoma,

transformando la herramienta en un sistema de respuesta activa ante emergencias.

Finalmente, desde un punto de vista operativo, se aconseja a los administradores
interpretar los datos generados por el sistema como indicadores de tendencia y no como un
censo de precision absoluta. La linealidad demostrada en los resultados confiere a esta
herramienta una idoneidad particular para detectar anomalias o cambios bruscos en el flujo de
la masa en la practica de la seguridad publica, son estas variaciones repentinas las que
constituyen las verdaderas sefales de alerta temprana necesarias para la prevencion de

desastres.

Trabajos futuros

Esta investigacién abre la puerta a nuevas lineas de desarrollo que podrian potenciar

las capacidades del sistema actual:

¢ Implementacién de Visiéon Estereoscéopica o Multicamara: Una evolucion del
proyecto seria la integracién de un segundo médulo de camara o la fusion de datos de
multiples nodos loT. Esto permitiria realizar una triangulacion de los sujetos, resolviendo
el problema de la oclusién mediante multiples angulos de visién y mejorando la

precision del conteo en aglomeraciones densas.
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Actuadores Fisicos: Para mejorar el proceso de monitoreo se sugiere hacer una
conexion del modelo de analisis emocional con otros sistemas de respuesta
automatizada. Por ejemplo, cuando exista una alta densidad de personas y predomine
las emociones negativas el sistema debe activar sefalizacion orientada a una posible
evacuacion o inclusive a generacion de alertas dirigidas al personal de seguridad o
administrativo. Gracias a este incremento de la funcionalidad el sistema evoluciona de

un esquema pasivo de monitoreo a uno activo de gestion para las emergencias.

Desarrollo de un modelo emocional para multitudes: Una restriccion hallada en el
estado del arte refleja que los modelos como HSEmotion son de propdsito general, han
sido entrenados con datasets de rostros frontales, limpios y sin obstrucciones. Sin
embargo, actualmente no existe un estandar para la deteccién de emociones
especificamente en entornos con alta densidad de personas. Por lo tanto, una linea de
investigacion conveniente seria la creacion de un dataset propio orientado solo a rostros
dentro de aglomeraciones. El objetivo es entrenar una nueva arquitectura de red
neuronal que pueda aprender a deducir emociones no desde la perfeccion del rostro
completo, sino a partir de rasgos parciales visibles en condiciones de oclusién y baja
resolucion. Esto seria un avance valioso, pasando de adaptar herramientas generales a

tener una solucién especifica para el analisis de masas.
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