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RESUMEN

En la actualidad, los datos son fundamentales para la toma de decisiones
estratégicas en organizaciones, apoyados en tecnologias avanzadas. La biblioteca
de la Universidad Estatal Peninsula de Santa Elena enfrenta problemas con el
registro manual de visitantes, lo que genera un control insuficiente del aforo. Este
desafio motivo el desarrollo de un sistema web capaz de detectar y contar personas
automaticamente mediante redes neuronales convolucionales. La solucién incluye
funcionalidades como: i) visualizacién en tiempo real del porcentaje de aforo; ii)
reportes de datos sobre la hora de mayor afluencia vy, iii) registro de la cantidad
diaria de visitantes. El proyecto se lo centra como una investigacion aplicada,
enfocada al monitoreo y conteo de personas, para ello, utiliza algoritmos de
inteligencia artificial, de manera particular, tecnologias de vision por computador.
La evaluacion del modelo logré un 80% de precision en la deteccidn de personas,

destacando su efectividad para optimizar la gestion del aforo en la biblioteca.

Palabras claves: Vision por computador, redes convolucionales, dashboard.
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ABSTRACT

Nowadays, data is fundamental for strategic decision making in organizations,
supported by advanced technologies. The library of the Peninsula St. Helena State
University faces problems with the manual registration of visitors, which generates
an insufficient control of the capacity. This challenge motivated the development
of a web-based system capable of automatically detecting and counting people
through convolutional neural networks. The solution includes functionalities such
as: i) real-time visualization of the percentage of capacity; ii) data reports on the
hour of greatest affluence and, iii) registration of the daily number of visitors. The
project is focused as applied research, focused on monitoring and counting people,
using artificial intelligence algorithms, in particular, computer vision technologies.
The evaluation of the model achieved 80% accuracy in the detection of people,
highlighting its effectiveness in optimizing the management of the library's

capacity.

Keywords: Computer vision, convolutional networks, dashboard.
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INTRODUCCION

La identificacion y seguimiento de personas u objetos representan estrategias
esenciales dentro de la vision por computador, que permiten detectar y rastrear de
manera automatica en iméagenes o videos [1]. Estas técnicas utilizan algoritmos
avanzados, tales como redes neuronales convoluciones para poder detectar a las

personas u objetos dentro de una escena [2].

El seguimiento de objetos se encarga de mantener la identificacion de esos
elementos a lo largo del tiempo, incluso cuando se mueven dentro del area de las
camaras [3]. Al combinar ambas técnicas, se puede obtener un flujo continuo de
informacion sobre la posicion y el movimiento de los objetos, lo que es fundamental
en aplicaciones como la seguridad, la gestion del trafico [4] vy, en el caso de este
proyecto, el monitoreo de personas en entornos como la biblioteca de la UPSE,

garantizando un conteo y un analisis en tiempo real de la ocupacion del espacio.

El avance de la visién por computador y la inteligencia artificial han hecho posible
el desarrollo de sistemas confiables para la deteccion y conteo de personas en
tiempo real. Este proyecto busca disefiar una solucion que, mediante el uso de
tecnologias, permita monitorear de manera continua cuantas personas se encuentran
en biblioteca en cualquier momento. El uso de técnicas de procesamiento de
imagenes y algoritmos de aprendizaje profundo espera ofrecer una solucién practica
y efectiva, capaz de brindar informacién en tiempo real sobre el aforo, para la toma

de decisiones informadas para mejorar la gestion en biblioteca.

La Universidad Estatal Peninsula de Santa Elena (UPSE) se enfrenta al desafio de
gestionar el aforo de su biblioteca, un espacio que no solo es utilizado por
estudiantes, sino también por docentes e investigadores, lo que incrementa la
complejidad del control de este. Los métodos tradicionales empleados hasta la
fecha, como el conteo manual o los sistemas de control basados en entradas y
salidas, presentan notables limitaciones en cuanto a precision y eficiencia. Estas
soluciones no permiten un monitoreo en tiempo real ni ofrecen una vision detallada
del flujo de personas dentro de las instalaciones, lo que impide que las autoridades

tomen decisiones informadas para garantizar la comodidad de los usuarios.



Ante este reto, se presenta el desarrollo de un sistema automatizado de monitoreo y
conteo de personas utilizando visién por computadora, como una respuesta
innovadora. La visién por computadora, complementada por algoritmos de
inteligencia artificial y aprendizaje profundo, ha demostrado avances significativos
en su capacidad para detectar, rastrear y contar personas en diferentes entornos. La
implementacién de estas tecnologias en la biblioteca de la UPSE no solo permitird
monitorear el aforo en tiempo real, sino también obtener datos claves como el

tiempo de permanencia de los usuarios en el espacio.

La finalidad de este proyecto es disefiar un sistema de monitoreo y conteo de
personas, fundamentado en técnicas de procesamiento de imégenes y algoritmo de
redes neuronales, con el fin de optimizar la gestion del aforo en la biblioteca de
UPSE. Este sistema realizard deteccion de personas en el area de enfoque de la

camara.

Se espera que este sistema automatizado no solo beneficie a la biblioteca de la
UPSE, sino que también sirva como modelo para la implementacion de soluciones
similares en otros espacios de la universidad, como auditorios, salas de conferencias
o laboratorios. El uso de estas tecnologias avanzadas contribuira al avance de la
transformacion digital de la universidad, favoreciendo la creacion de espacios mas

eficientes y sostenibles para toda su comunidad académica.



CAPITULO 1. FUNDAMENTACION
1.1 Antecedentes

La Biblioteca de la UPSE es un espacio académico fundamental que proporciona
acceso a materiales bibliogréficos fisicos y digitales para estudiantes, docentes e
investigadores, permitiéndoles satisfacer las necesidades de aprendizaje e
investigacion. Biblioteca a través de sus servicios se consolida como un pilar

esencial en el desarrollo académico de la universidad.

Sin embargo, enfrenta varias problematicas en su gestion diaria, especialmente en
lo que respecta al registro de visitantes. Actualmente, el registro de usuarios se
realiza de manera manual como se puede observar en la Figura 29: Biblioteca UPSE
y Figura 30: Registro Manual Biblioteca UPSE, lo que genera inconsistencias en la
recoleccion de datos y dificulta obtener un control preciso sobre el nimero de
personas que utilizan sus instalaciones. Ademas, muchos visitantes no se registran
en la bitacora, lo que impide obtener estadisticas confiables sobre el uso de la

biblioteca.

El proceso de registro manual suele ser lento y propenso a errores humanos. En
momentos de alta afluencia, como durante exdmenes o eventos especiales, los
visitantes deben realizar el registro manual, lo que no solo aumenta la probabilidad
de errores, sino que desacelera-disminuye el flujo de entrada [5]. Esto puede generar
incomodidad entre los visitantes, quienes frecuentemente prefieren evitar la espera

y eludir el registro.

Otro desafio comun radica en la falta de datos historicos sobre la afluencia de
personas, lo que dificulta la creacion de estrategias efectivas para optimizar el
servicio. Sin esta informacion, la administracion no puede identificar patrones de
uso, lo que limita la planificacion para eventos o actividades que exijan un control
mas riguroso del aforo. Asi mismo, esta falta de informacion afecta negativamente

la gestién adecuada del personal y los recursos disponibles.

Estas restricciones también afectan la capacidad de la biblioteca para administrar

sus espacios de manera eficiente, ya que la falta de informacion en tiempo real
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complica el control del aforo, especialmente en momentos de alta demanda. Sin
datos precisos, resulta imposible identificar las horas de mayor afluencia ni ajustar

los recursos necesarios para ofrecer un mejor servicio a los usuarios.

Gracias al desarrollo tecnoldgico significativo que se ha tenido durante los Gltimos
afios, se ha podido constatar que hay trabajos o proyectos de titulacion que
respaldan el desarrollo de esta tecnologia, por tal motivo se sustenta con los
siguientes trabajos:

En el trabajo de titulacion de la universidad del valle de Guatemala [6] titulada
“ALGORITMOS DE VISION POR COMPUTADORA PARA EL
RECONOCIMIENTO DE LA POSE DE AGENTE EMPLEANDO
PROGRAMACION ORIENTADA A OBJETOS Y MULTIHILOS” el autor hace
énfasis que “el aprendizaje automatico es utilizada para el procesamiento de
imagenes, reconocimiento de objetos, personas, etc. Basandose a esta informacion

se puede realizar acciones o tareas”.

En la Escuela Politécnica Nacional se realiz un proyecto previo a la obtencion de
ingeniero en sistemas informaticos y de computacion [7] Titulado como “VISION
ARTIFICIAL APLICADA A LA DETECCION E IDENTIFICACION DE
PERSONAS EN TIEMPO REAL”, donde el autor menciona que ‘el
reconocimiento de caras o personas es una herramienta utilizada para el control, la
seguridad, video vigilancia” ademdas menciona que: “entidades bancarias como
Bando del Pacifico y Banco de Guayaquil usan esta biometria pasa realizar

transacciones en las diferentes plataformas disponibles para sus clientes”.

El proyecto titulado como [8] “DETECCION Y CONTEO DE PERSONAS EN
ESPACIOS CERRADOS UTILIZANDO ESTRATEGIAS BASADAS EN
VISION ARTIFICIAL” destacan que: “El desarrollo de este tipo sistemas suelen
ser mas viables que otros métodos de conteo de personas existentes, estos sistemas
optimizan el trabajo por no requerir monitoreo humano, ademas la informacién que

se obtiene se puede procesar de manera mas rapida y eficiente”.



Dentro de la Universidad Estatal Peninsula De Santa Elena los estudiantes hacen
uso de espacios comunes como es la biblioteca general de la universidad, en este
espacio comun se ha desarrollado una problemaética que es no llevar un control de

datos exactos de cuantas personas ingresan a la biblioteca universitaria.

Es evidente que se necesita una solucion eficiente para abordar este problema y
garantizar que los recursos de la biblioteca se utilicen de manera dptima. La vision
por computadora emerge como una tecnologia prometedora para lograrlo, es asi
como su aplicacién en la biblioteca general de la Universidad Estatal Peninsula de
Santa Elena puede resolver de manera efectiva el problema de datos no exactos
acerca de los usuarios que asisten a este espacio, ademas de no tener datos
estimados como el promedio de tiempo que los estudiantes hacen uso de este

espacio.
1.2 Descripcion del Proyecto

El presente trabajo tiene como finalidad desarrollar un sistema de conteo de
personas en biblioteca para la gestion informada del aforo de la biblioteca
universitaria. Tomando en cuenta el trabajo [8] titulado como “Deteccion y conteo
de personas en espacios cerrados utilizando estrategias basadas en Vision
Artificial” hace mencion que la aplicacion de sistemas apoyada de la tecnologia
como vision por computador son més eficientes por el hecho de no depender de un
ser humano. A continuacion, se detallan los componentes que se utilizaran para
lograr el entrenamiento del modelo de este proyecto, estos pasos estan basados en
el articulo [9] estos pasos fueron adaptados a la metodologia CRISP-DM que tiene

una secuencia similar a las mencionadas en el articulo:
Componente 1: Adquisicion de imagenes

Es crucial asegurarse de que las cAmaras estén en ubicaciones estratégicas que
permitan cubrir de manera efectiva las areas donde se llevara a cabo el conteo de
personas. La captura de imagenes en tiempo real se realiza mediante camaras IP
que emplean protocolos como RTSP, lo cual asegura una transmision constante y

sin interrupciones para los procesos posteriores. Este componente también incluye



la calibracion y configuracion de las camaras, garantizando su 6ptimo desempefio
para capturar iméagenes en diversas condiciones de iluminacion y desde diferentes

angulos.
Componentes 2: Procesamiento de imagenes

El objetivo de este componente es adaptar las imagenes capturadas para que sean
procesadas de manera eficiente por el modelo de vision por computadora. Esto
implica tareas como el escalado, la conversion de colores y la aplicacion de técnicas
de preprocesamiento, tales como la reduccion de ruido y el aumento del contraste.
Se busca mejorar la calidad visual de las imagenes, optimizando la precision del
sistema para la deteccion y seguimiento de personas. También se emplean técnicas
como la normalizacion y el ajuste de luminosidad para garantizar la consistencia de

las imagenes sin importar las condiciones ambientales.
Componentes 3: Entrenamiento del modelo

La funcidn principal de este componente es identificar a las personas presentes en
las imégenes o videos. Para ello, se utiliza un modelo de deteccion de objetos como
YOLO (You Only Look Once), que permite localizar y distinguir personas de otros
objetos en la escena. Este componente no solo se encarga de detectar personas, sino
también de diferenciarlas. EI modelo se entrena con un conjunto de datos
previamente etiquetado que contiene imagenes de personas en distintos contextos y

situaciones.
Componentes 4: Evaluacion del modelo

Este componente asegura que las personas detectadas sean monitoreadas de manera
continua, evitando errores como el conteo duplicado. Se utilizan algoritmos
avanzados como DeepSort, los cuales asignan una identificacion Unica a cada
individuo y rastrean su movimiento dentro del area monitoreada. Este proceso es
esencial para garantizar la precision en el conteo, manteniendo un registro en
tiempo real de las personas que ingresan y salen del espacio supervisado,

reduciendo errores como pérdidas de seguimiento o doble conteo.



El proceso de los componentes para el sistema de conteo de personas se detalla a

continuacion:
Componente 1: Entrenamiento del Modelo de Vision por Computadora

En este primer modulo, se lleva a cabo el entrenamiento del modelo utilizando
técnicas de inteligencia artificial, como redes neuronales convolucionales. El
conjunto de datos empleado contiene imagenes etiquetadas de personas en
diferentes escenarios, permitiendo al modelo aprender a identificar individuos y
diferenciarlos de otros elementos. Este entrenamiento es esencial para lograr una
deteccion confiable y precisa dentro de la biblioteca. El script del modelo se ajusta
adecuadamente para asegurar su correcto funcionamiento con los datos

proporcionados.
Componente 2: Implementacién del Algoritmo Yolo + DeepSort

En este mddulo, se desarrolla el script que integra el modelo YOLO para la
deteccion de objetos y el algoritmo DeepSort para el seguimiento de personas en
tiempo real. YOLO se encarga de identificar a las personas en las imagenes
capturadas, mientras que DeepSort asigna una identidad Unica a cada individuo para
realizar un seguimiento preciso de su movimiento. Esta combinacion permite
realizar el conteo de personas de manera eficiente y sin duplicaciones. El script se

ajusta para garantizar su correcto funcionamiento con los datos de entrada.
Componente 3: Conexion de la Camara a traves de RTSP

Este modulo establece la comunicacion entre el sistema y las camaras disponibles
mediante RTSP. Configura la cdmara para enviar el flujo de video en tiempo real al
sistema, permitiendo que el modelo procese las imagenes sin interrupciones. Una
implementacién adecuada del RTSP asegura un flujo continuo y estable de datos
que alimentan las etapas de deteccion y seguimiento, minimizando la latencia en la

transmision.
Componente 4: Desarrollo del Backend

Este mddulo se encarga de crear la l6gica del backend que conecta el frontend con

la base de datos. Se utiliza una arquitectura capaz de manejar multiples solicitudes

7



concurrentes mediante el uso de hilos, garantizando un alto rendimiento. Ademas,
se implementan endpoints para interactuar con el sistema, asi como WebSockets
para enviar actualizaciones en tiempo real sobre el conteo y el estado general del
sistema. La base de datos almacena la informacidon sobre el flujo de personas y su

permanencia en la biblioteca.
Componente 5: Disefio y Desarrollo del Frontend

Este modulo proporciona la interfaz que permite a los administradores de la
biblioteca monitorear el conteo de personas en tiempo real. El disefio se centra en
la creacion de una experiencia de usuario intuitiva y funcional, que incluya la
visualizacion de reportes generados por el sistema. El frontend asegura que
cualquier usuario, incluso sin conocimientos técnicos avanzados, pueda interactuar

facilmente con el sistema.
Componente 6: Registro y Almacenamiento de Datos

Este modulo se encarga de gestionar y almacenar los datos generados por el sistema,
incluyendo el conteo de personas, su duracion de permanencia y registros
historicos. Se utiliza una base de datos SQL Server que organiza y estructura
eficientemente la informacidn, permitiendo consultas en tiempo real y la generacién
de reportes. El sistema asegura que los datos sean almacenados de manera segura y
estén disponibles para analisis futuros.

Componente 7: Presentacion de Datos

El sistema ofrecera la capacidad de mostrar los resultados en dashboard basados en
los datos almacenados. Estos dashboard ser&n una herramienta clave para los
administradores de la biblioteca, permitiéndoles visualizar el flujo de personas a lo
largo del tiempo y tomar decisiones informadas para la gestion del espacio. La
presentacion de los datos se realizara de forma periddicay se presentaran de manera

clara mediante graficos y tablas accesibles desde la interfaz del sistema.

Herramientas utilizadas para el desarrollo del sistema de conteo de personas:



Visual Studio: Utilizado como el entorno de desarrollo principal para gestionar el
codigo del proyecto, incluyendo el procesamiento de imégenes en Python y el
backend con FastAPI.

Python: Lenguaje principal para implementar el modelo de vision por computadora
y el entrenamiento de deteccion. Incluye el uso de bibliotecas especializadas como
YOLO y DeepSort.

FastAPl: Framework para desarrollar la APl que comunica los diferentes
componentes del sistema, incluyendo el procesamiento de iméagenes y la

actualizacién en tiempo real del conteo.

Power BIl: Herramienta para crear visualizaciones y dashboards basados en los
datos almacenados en SQL Server.

Vue.js: Tecnologia utilizada para desarrollar un frontend dindmico que permita a

los administradores gestionar y visualizar informacion en tiempo real.

Cvat.ia: Herramienta utilizada para la anotacion de imagenes en el entrenamiento

del modelo, facilitando la creacién de datos etiquetados.

SQL Server: Base de datos encargada de almacenar y gestionar la informacion

generada, incluyendo los conteos Utiles para generar reportes historicos.

1.3 Objetivos del Proyecto
1.3.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema de monitoreo y conteo de personas basado en técnicas de
vision por computadora, con el fin de optimizar la gestion del aforo y mejorar a

utilizacion de los espacios disponibles en biblioteca.
1.3.2 Objetivos Especificos:

e Seleccionar tecnologias de visidn por computadora para mejorar la gestion
del seguimiento de personas en la biblioteca de UPSE.

e Desarrollar un sistema utilizando librerias de Python para la deteccion y
seguimiento de personas, que permita realizar un conteo preciso en tiempo
real y la identificacion de trayectorias individuales.
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e Crear unainterfaz con dashboard web, para que los administradores accedan

eficientemente a los datos de conteo y seguimiento en la biblioteca.
1.4 Justificacion del Proyecto

El avance tecnoldgico en informatica y el acceso a internet han logrado que las
personas y/o trabajadores puedan manejar mas informacion ademéas ser més
productivos y eficientes en sus actividades laborales o personales. Asi como lo
menciona [10] las tendencias tecnologias van a gran velocidad, dando como
resultado que las organizaciones quieran adquirir estas tecnologias para obtener
ventajas competitivas, ademas que la toma de decisiones sea mas eficiente y agil.

El avance tecnologico en informatica y el acceso a Internet han permitido a las
personas Yy trabajadores manejar una mayor cantidad de informacion, lo que a su
vez ha incrementado su productividad y eficiencia en actividades laborales y
personales. Como se menciona en [10], las tendencias tecnoldgicas evolucionan
rapidamente, lo que lleva a las organizaciones a adoptar estas tecnologias para
obtener ventajas competitivas y facilitar una toma de decisiones mas eficiente y
agil.

Dentro de las evoluciones tecnoldgicas, se encuentra la inteligencia artificial, que
ha avanzado significativamente en los ultimos afios. [11] Una de sus ramas mas
destacadas es la vision artificial o vision por computadora. Esta disciplina se puede
definir como un campo de la inteligencia artificial que incluye métodos para
adquirir, procesar y analizar imagenes del mundo real, con el fin de producir

informacion que pueda ser tratada por maquinas.

Esta técnica estd basada en la adquisicion de imagenes, [12] generalmente en dos
dimensiones, para su posterior procesamiento por el computador, con el fin de
extraer y medir determinadas propiedades de la imagen adquirida. Se trata, por lo
tanto, de una tecnologia que combina las computadoras con las cdmaras para
adquirir, analizar e interpretar imagenes de una forma equivalente a la inspeccién

visual humana.
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[13] La vision por computadora es un campo de la IA que permite a las
computadoras y a los sistemas obtener informacion importante a partir de las
imagenes digitales, videos y otras entradas visuales, si la inteligencia artificial
permite a las computadoras pensar, este campo permite ver observar y comprender
el mundo. La vision por computadora entrena maquinas para realizar funciones que
realiza el ser humano, ya que al ser entrenado puede realizar funciones en menos
tiempo con camaras, datos y algoritmos, capacitando a las maquinas para
inspeccionar productos, observar actividades, detectando defectos imperceptibles

ante las capacidades humanas [14].

La vision artificial tiene como principal finalidad dotar a las maquinas de “ojos”
para ver lo que ocurre en el mundo real, y asi poder tomar decisiones para

automatizar cualquier proceso [11].

Segln [15] “Esta disciplina tecnologica ha emergido para dar solucion a diversos
problemas combinando conceptos de informéatica y procesamiento de imagenes
para desarrollar algoritmos y sistemas capaces de analizar y comprender
visualmente el mundo que nos rodea”. Los avances en este campo tienen
aplicaciones en diversas industrias, lo que hace que sea una disciplina académica

relevante y en constante evolucion.

El surgimiento de las nuevas tecnologias ha recobrado una gran relevancia en los
ultimos afios gracias a la evolucion tecnoldgica, la deteccion y seguimiento de
personas en ambientes de interiores es uno de los progresos significativo de la
tecnologia. Segun [8] “El analisis automatico del movimiento humano es un area
de investigacion debido a la cantidad de aplicaciones potenciales como son:

vigilancia, control y analisis”.

Actualmente, la vision por computadora en espacios cerrados se esta convirtiendo
en un elemento clave para la eficiencia, seguridad y automatizacion en una amplia
gama de aplicaciones y sectores. [16] “La vision por computador permite simular o
replicar las capacidades humanas, como la forma en que percibimos las cosas y el

sentido de lo que ven. Su objetivo es identificar, comprender objetos y personas
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mediante el analisis de imagenes y/o videos.”. Estos avances estan transformando
sectores como la automatizacién industrial, la seguridad en edificios y la robética

de servicio en interiores, como se menciona [14].

El conteo de personas es una métrica esencial para evaluar el uso de la biblioteca,
con estos datos, se pueden identificar cantidad de usuarios que visitan a diario la
biblioteca y tomar decisiones informadas que ayuden a mejorar su funcionamiento,
ademaés para garantizar que estos recursos se utilicen de manera eficiente, que no

solo benefician a la administracién, sino también a los usuarios.

El disefio de este sistema basado en vision por computador para el conteo de
personas y seguimiento del tiempo de permanencia en la biblioteca no solo aborda
a las necesidades mencionadas, sino que también muestra el compromiso de la
institucién con la adopcion de tecnologia avanzadas para el beneficio de la

comunidad estudiantil y el personal administrativo.

1.5 Alcance del Proyecto

El proyecto se centra en entrenar un modelo para detectar y contar personas en la
biblioteca de la universidad, aplicando tecnologias avanzadas de vision por
computadora y aprendizaje profundo. Este sistema tiene ayudara a mejorar la
gestion de aforo al proporcionar datos en tiempo real, lo que posibilitara la toma de

decisiones informadas en la administracion del espacio.

El modelo de vision por computadora sera entrenado para detectar personas en un
plano vertical, garantizando un conteo preciso de los visitantes que ingresan a la
biblioteca. La implementacion del algoritmo Yolo + DeepSort permitira un
seguimiento eficiente y en tiempo real de las personas en las areas designadas. La
conexion con la camara se realizara a través del protocolo RTSP, asegurando una

transmision fluida desde la cdmara IP compatible.

El desarrollo de la API permitira gestionar la base de datos, manejar hilos para el
procesamiento paralelo y establecer comunicacion mediante WebSocket, lo que

permitira actualizar en tiempo real el conteo de personas. Por otro lado, el frontend
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proporcionara una interfaz intuitiva que permitira a los administradores acceder a
la informacion del aforo en tiempo real de forma sencilla. Ademas, el sistema
registrara y almacenaré los datos de los visitantes en una base de datos SQL Server,

lo que facilitara su andlisis posterior.

Finalmente, se generaran informes detallados sobre la afluencia de visitantes,
proporcionando estadisticas valiosas para la gestion de la biblioteca. Este proyecto
cubre las funcionalidades esenciales para optimizar el control de visitantes, facilitar

la toma de decisiones y mejorar la gestion del espacio en la biblioteca.

1.6 Metodologia del Proyecto
1.6.1 Metodologia de Investigacion

El disefio de la investigacion se la presenta como investigacion aplicada, ya que “se
caracteriza por resolver problemas especificos o con necesidades concretas,
orientadas a la practica” [17]. La finalidad principal de este trabajo es desarrollar y
validar un sistema de monitoreo y conteo de personas basado en vision por
computadora. Este proyecto se considera investigacion aplicada, ya que se
desarrollara un software con el propésito de abordar un problema practico

especifico: mejorar la gestion del aforo en la biblioteca de la UPSE.

El proceso se iniciara con la recoleccion y analisis de datos preliminares sobre el
entorno, que incluiran aspectos como la iluminacion, el posicionamiento de las
camaras y la cantidad estimada de usuarios. Con base en esta informacion, se
seleccionaran y ajustaran las herramientas y tecnologias a utilizar, como el modelo
de deteccion YOLO vy el algoritmo DeepSort para el seguimiento. A lo largo del
proyecto, se monitoreara la capacidad del sistema para contar y gestionar la
afluencia de personas, buscando mejorar la precision del conteo y la gestion del

aforo.
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1.6.2 Beneficiarios del Proyecto
1.6.2.1 Beneficiarios Directos

Los beneficiarios directos serdn la administradores y usuarios operativos de la
biblioteca de la UPSE, ya que contaran con una herramienta que optimiza la gestion
de aforo. EI monitoreo en tiempo real les permitira tener un control preciso sobre la
cantidad de personas en la biblioteca y mejorando la organizacion. Ademas, podran
visualizar datos reales que les ayuden a tomar decisiones informadas sobre el uso y

disposicion del espacio.

Beneficiarios Directos Cantidad
Personal de Jefatura 1 persona
Personal Operativo 4 personas
Total 5 personas

Tabla 1 Beneficiarios directos del proyecto

1.6.2.2 Beneficiarios Indirectos

Los beneficiarios indirectos de este sistema de conteo de personas incluyen a
profesores, estudiantes y visitantes de la biblioteca, quienes experimentaran un
entorno mas organizado y una gestiéon mas eficiente del espacio. Ademas, las
instituciones educativas y académicas podran aprovechar los datos generados por
el sistema para desarrollar estrategias orientadas a la optimizacion de recursos en

espacios de aprendizaje y recreacion.
1.6.3 Variables

e Variable Dependiente: Gestion del aforo, medida a través de la solucion
informatica disefiada.

e Variable Independiente: Nimero de personas que ingresan a la biblioteca.
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1.6.4 Analisis de recoleccién de datos

La recoleccion de datos para este proyecto se llevo a cabo mediante entrevistas
directas con actores clave, como la encargada de la biblioteca, lo que proporciond
informacién sobre el flujo de personas, horarios de mayor afluencia y los desafios
en la gestion de aforo. Esta informacion fue crucial para definir los requisitos del

sistema de conteo.

A demaés, se realizd una observacion directa del proceso de acceso a la biblioteca,
lo que permitié comprender mejor el comportamiento de los usuarios al entrar y
salir. Esta fase de recoleccion de datos fue valiosa para identificar posibles desafios
en la implementacion del sistema, como la variabilidad en las condiciones de

iluminacién o el comportamiento impredecible de los usuarios al ingresar.
1.6.4.1 Analisis de Entrevista
Entrevistado: Nivel Ejecutivo.

Objetivo: Obtener informacién sobre los métodos actuales de registro de visitantes,
los problemas enfrentados, y las necesidades para mejorar la gestion del aforo

mediante un sistema automatizado de monitoreo y conteo de personas.

1. ¢Como se realiza actualmente el registro de visitantes en la biblioteca?
Respuesta:

= El registro de visitantes en la biblioteca se realiza de manera manual.

= Los usuarios ingresan sus datos en una hoja de registro.

» Lainformacion se almacena en formato fisico.

» Este método dificulta el acceso rapido a la informacion.

Analisis: Revela una deficiencia en la velocidad y precision del registro de
visitantes. El uso de un sistema manual limita la capacidad de la biblioteca para

gestionar y analizar los datos en tiempo real.

2. ¢Existen momentos en los que la afluencia de visitantes es mas alta?

= Exdmenes
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Analisis: Se observa que existen momentos con mayor concentracion de usuarios.

3. ¢Qué obstaculos encuentran al registrar manualmente a los usuarios
durante los picos de afluencia?
= Relentiza el registro manual

= Filas dentro de la biblioteca

Andlisis: La respuesta resalta la necesidad de un sistema automatizado eficiente
que reduzca los tiempos de espera y aumente la precision en la recopilacion de

datos.

4. ¢Qué tipo de informacion adicional sobre los visitantes les gustaria
poder recolectar con mayor exactitud?

= Horas de ingreso de usuarios

» Horas de salida de usuarios

= Tiempos de permanencia

= Numero 0 porcentajes de visitantes diarios

Andlisis: Esto indica que el sistema debe incluir funcionalidades avanzadas de

seguimiento y generacion de informes, basadas en datos precisos y en tiempo real.

5. ¢Cdmo afecta la falta de datos pasados sobre el uso de la biblioteca a la
toma de decisiones?
» Limitacién de planificacion de eventos

= Mejorar servicios

Analisis: La necesidad de un sistema que registre datos historicos y facilite el

andlisis para una toma de decisiones informada.

6. ¢Qué mejoras consideraria necesarias para optimizar el control y
gestion de visitantes en la biblioteca?
= Sistema digital que permita recopilar datos en tiempo real

* Reportes automaticos

Analisis: Se sugiere que el sistema debe incluir herramientas de automatizacion y
generacion de graficos estadisticos para satisfacer las necesidades de los

administradores.
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7. ¢Qué tan importante es para ustedes contar con informacién en tiempo
real sobre el nUmero de personas en la biblioteca?

= Asegurar el cumplimiento de normativas de aforo

= Asegurar la tranquilidad y orden para la comodidad del estudio de los

usuarios

Anélisis: Esto enfatiza la necesidad de desarrollar un sistema que pueda actualizar

y mostrar informacion en tiempo real.

8. ¢Han recibido quejas o comentarios de los usuarios sobre el proceso de
registro?
= Si

Anélisis: Refuerza la urgencia de implementar un sistema eficiente que elimine las

molestias asociadas al registro manual.

1.6.4.2 Conclusion del Anélisis de la Entrevista

A partir del analisis de la entrevista, se identificaron las siguientes necesidades y

aspectos clave relacionados con la gestion del aforo en la biblioteca:

1. Horas pico: Identificacidn de los momentos de mayor afluencia de usuarios,

lo que afecta la gestion del espacio.

2. Capacidad de puestos disponibles: Evaluar la cantidad de asientos y
espacios disponibles para garantizar el cumplimiento de las normativas de

aforo.

3. Tecnologia disponible: Examinar las herramientas y sistemas actuales

utilizados para registrar y monitorear a los usuarios.

Los principales problemas identificados incluyen la ineficiencia del registro manual
y la falta de datos historicos. La implementacion de un sistema digital resolvera
estas cuestiones, mejorando la precision de los datos, reduciendo los tiempos de
espera y permitiendo que los administradores tomen decisiones informadas sobre

la gestién de recursos y espacios.
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1.7 Metodologia de desarrollo

El desarrollo del sistema de conteo de visitantes en la biblioteca universitaria
utilizaré la metodologia en cascada. Donde se podra ver la planificacion y ejecucion
secuencial en diferentes etapas del proyecto, importante se debe completar cada
fase para poder pasar a la siguiente. Asi ayudando a tener una buena estructura
dando facilidad a la gestién del proyecto logrando que los requisitos se cumplan
desde el inicio.

Posteriormente, se explicara a detalle estas etapas de la metodologia:

¢ Investigacion: Se elabora la recopilacion de informacion enlazada con las
tecnologias de vision por computadora y el uso de conteo de personas.

e Seleccion: Con base en la investigacion previa, se seleccionan las
herramientas y tecnologias adecuadas para el entrenamiento del modelo.

e Implementacion: Se entrena el modelo de paso a paso, iniciando con la
operatividad de la seleccion de imagenes, etiquetado y procesamiento de
reconocimiento de personas y seguimiento, Incluyendo mejoras en cada
iteracion.

e Prueba y validacion: Se procede con las pruebas sistematicas para
confirmar que el sistema cumpla con las condiciones establecidas y

funcione en diferentes escenarios.

Componente 1:

Adquisicion de
imagenes

Componente 2:

Preproocesamie
nto de imagenes

Figura 1: Metodologia CRISP-DM entrenamiento del modelo de conteo de personas.
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* Investigacion

e Seleccion

¢ Implementacion

¢ Prueba y validacion

Componente 1:

Entrenamiento
de Modelo

* Investigacion

o Seleccién

¢ Implementacion

® Prueba y validacion

Componente 2:
Implementacion
de Algoritmo

Componente 3:
Conexion de la
camara

e Investigacion

e Seleccion

¢ Implementacién

® Prueba y validacion

e Investigacion
 Seleccion

¢ Implementacién

® Prueba y validacion

Componente 4:
Desarrollo de API

o Investigacion
 Seleccion

¢ Implementacién

* Prueba y validacion

Componente 5:
Diseno y
Desarrollo del
Frontend

 Investigacion
 Seleccion

* Implementacion

® Prueba y validacion

Componente 6:
Registro y

almacenmaiento
de Datos

nvestigacion
Seleccion
mplementacion
Prueba y validacion

Componente 7:

Presentacion de
Datos

Figura 2: Metodologia en cascada para el sistema de conteo de personas en Biblioteca UPSE
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CAPITULO 2. PROPUESTA

2.1 Marco Contextual
2.1.1 UPSE (Universidad Estatal Peninsula de Santa Elena)

Es una institucion educativa ubicada en la Provincia De Santa Elena, Ecuador. La
universidad fue fundada el 22 de Julio de 1998 y su principal objetivo es
proporcionar educacion superior de calidad. La universidad se ha empefiado y
esforzado en ofrecer una amplia gama de programas académicos en diversas areas
de estudio incluida la ingenieria de tecnologias de la informacidn que pertenece a
la facultad de sistemas y telecomunicaciones donde brindan grandes aprendizajes

académicos del area tecnoldgica [18].
2.1.2 MISION

Formar profesionales que aportan al desarrollo sostenible, contribuye a la solucion

de los problemas de la comunidad y promueve la cultura [19].
2.1.3 VISION

Ser reconocida por su calidad académica, impacto de sus investigaciones y su aporte
al desarrollo de la sociedad [19].

2.2 Marco Conceptual
2.2.1 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) es un campo de la informéatica que se dedica a
desarrollar sistemas capaces de realizar tareas que, en principio, requieren
inteligencia humana. Estas tareas pueden incluir el razonamiento, la toma de
decisiones, el reconocimiento de patrones, la comprension de lenguaje natural, la

percepcion visual y auditiva, entre otras [20].

La IA permite a las maquinas aprender datos, adecuando a nuevas mejoras 0 en
caso de diferentes situaciones. También tiene relacion con el machine learning, la
computer vision, el procesamiento de lenguaje natural (NLP), con distintos

procesamientos que asimilan habilidades humanas en el ambito tecnologico [21].
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2.2.2 Visién por computador

Busca reemplazar las habilidades humanas para asi que las maquinas sepan que a
través de la informacion guardada tenga la capacidad de comprender las
visualidades humanas. Permitiendo que las maquinas con las capturas o imagen las

procesen y genere datos significativos [22].

La visién por computador busca replicar las funciones de la percepcién visual
humana, logrando resultados que se asemejan a la interpretaciéon humana. Su
utilidad se ha evidenciado en aplicaciones como sistemas de vigilancia,
reconocimiento facial y reconocimiento de huellas dactilares, los cuales han sido

integrados exitosamente en diversas industrias [23].

Segln un articulo del Journal de ESPE [24], “La vision por computador se
desempefia en multiples campos, ya que permite a las maquinas interpretar y
comprender el entorno visual de manera similar a los humanos. Esta tecnologia
sirve para practicas desde procesamientos de multitudes de personas hasta la
vigilancia de seguridad. La vision por computadora logra procesar y analizar

imagenes y videos y ser un soporte a la toma de decisiones en tiempo real”.
2.2.3 Redes neuronales

Las redes neuronales son un modelo computacional inspirado en la estructura del
cerebro humano, disefiado para procesar informacion de manera similar a como lo
harian las neuronas bioldgicas. Se componen de nodos (neuronas artificiales)
organizados en capas (capa de entrada, capas ocultas y capa de salida). Cada nodo
en una capa esta conectado con los de la siguiente capa, y las conexiones tienen
pesos que se ajustan durante el entrenamiento para optimizar la salida del modelo
en tareas especificas como clasificacion, regresion o reconocimiento de patrones
[25].

2.2.4 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las CNN estan disefiadas para manejar los datos de las imagenes. Haciendo uso de
convoluciones que conecta a cada neurona con todas las demas, facilitando la

identificacion de caracteristicas locales en las imagenes. Estas se encuentran por
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capas pooling, que disminuyen la dimension y da la facilidad a la captura de

patrones espaciales que se profundiza en la red [26].
2.2.5 Aprendizaje profundo

Deep learning se utiliza para formar relaciones complejas dentro de los datos. A
distincion de perspectiva tradicionales de aprendizaje automatico, por lo que se
define manualmente, el aprendizaje profundo interpreta los datos automaticamente.
Asi realizando el trabajo como el procesamiento de img, reconocimiento y lenguaje
natural [21].

2.2.6 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automaético tiene la funcion de prepararse sin que lo programen para
ejecutar una tarea. Este algoritmo compagina modelos en base a la informacion que
entra para poderla clasificar o en tal caso predecir. Asi como hay diferentes tipos,

tiene agregado el aprendizaje por refuerzo, supervisado o no [27].
2.2.7 Aprendizaje Multi-Escala

Utiliza una particular técnica relacionada con las redes neuronales como es la
captura de las caracteristicas de un nivel local y global. Esta metodologia mejora la
capacidad de reconocimiento permitiendo que los modelos analicen desde los
patrones mas pequefios hasta los mas amplios dando como resultado la Re-
identificacion por medio de detalles especificos o por detalles generales de la
apariencia [28].

2.2.8 Deteccion de objetos

Deteccion de objetos constituye una de las funciones esenciales en el &mbito de la
vision por computadora. Este proceso se ejecuta mediante diversos métodos, los
cuales tipicamente analizan las caracteristicas de todos los objetos presentes en la

imagen. Se trata de un procedimiento empleado para reconocer la existencia de

determinados elementos en una imagen [29].
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2.2.9 Deteccion y seguimiento de personas

La deteccion y seguimiento de personas con el uso de vision por computador
implica la aplicacion de algoritmos de aprendizaje profundos y camaras de
vigilancia para la identificacion y seguimiento de personas en tiempo real dentro de
establecimientos cerrados. Este enfoque tecnoldgico se emplea extensamente en
diversos sectores como el comercio minorista transporte hoteleria etcétera. Los
sistemas de conteo de personas, como los sistemas 2D y 3D, se utilizan cadmaras y
redes neuronales profundas para precisar la cantidad de personas en una ubicacion
especifica estos sistemas son Utiles para supervisar filas y puntos de acceso en
aeropuertos areas de ventas minoristas y areas de Atencion al Cliente ofreciendo
informacion valiosa a las organizaciones [30] [31] [32].

2.2.10 Re-ldentificacion de Personas

La re-identificacion de personas es una tarea en la que se busca reconocer a una
misma persona en diferentes iméagenes o videos capturados por multiples camaras,
en diversos momentos y desde distintos angulos. Esto implica la capacidad de
correlacionar imagenes de una persona con otras vistas previas, permitiendo su
rastreo en entornos complejos, como aeropuertos, estaciones de tren o espacios
publicos. Uno de los principales retos es la variacion en las posturas, ropa,
iluminacion y el cambio en las perspectivas de las camaras. La re-identificacion se
apoya fuertemente en modelos de aprendizaje profundo y redes neuronales para
analizar las caracteristicas Unicas de los individuos y permitir su identificacion

precisa [33].
2.2.11 Aprendizaje de caracteristicas en multiples escalas (OSNet)

El aprendizaje de caracteristicas multiescalar se usa comUnmente para la re-
identificacion de personas, coloca blogques convolucionales que da la facilidad de
la captura de detalles, por ejemplo, en la ropa, y caracteristicas especificas o la
estructura corporal. Tiene como ventaja la adaptacion a diferentes condiciones de
iluminacidn, perspectivas y posturas, mejora la precision al momento de reconocer

en diferentes entornos [34].
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2.2.12 Visual Studio Code

Se desempefia como un editor de codigos para el desarrollo de aquellos o también
de aplicaciones web y mdviles, incluso trabaja en la nube en diferentes lenguajes

de programacién como Python, C++, y otros[35].
2.2.13 Python

Es un lenguaje de programacion muy conocido por su particularidad de ser legible
y tener una sintaxis clara. Python es ampliamente utilizado en una variedad de
aplicaciones, incluyendo desarrollo web, analisis de datos, inteligencia artificial y
mas [36].

2.2.14 FastAPI

Es un framework moderno y de alto rendimiento para la creacion de aplicaciones
web en Python. Fue disefiado para facilitar el desarrollo rapido y eficiente de APIs,

utilizando las caracteristicas méas avanzadas del lenguaje [37].
2.2.15 Power Bl

Es una herramienta de analisis de datos y visualizacion también desarrollada por
Microsoft. Esta disefiada para permitir a los usuarios conectar, modelar y visualizar

datos de diversas fuentes.
2.2.16 Vue.js

Es un framework progresivo de JavaScript utilizado para construir interfaces de
usuario interactivas y de una sola pagina (SPA). Vue.js es conocido por su enfoque
modular y su curva de aprendizaje gradual, lo que lo hace muy popular entre los

desarrolladores web [38].
2.2.17 SQL Server

Es una base de datos ampliamente utilizado para almacenar, organizar y administrar
datos. Se maneja mas dentro del ambiente empresariales para las BD, asi

almacenando los datos y su posterior analisis [39].

24



2.2.18 CVAT

Es atil en relacion sobre las anotaciones de las img que da la facilidad tanto de
etiquetado de informacion por decir de los datos para utilizar en un proyecto que va
en base a la vision por computadora. Accede a distintas anotaciones por decir los
puntos, delimitadores, lineas hasta incluso los poligonos, proporcionando los
etiquetados o anotaciones automaticas para que el proceso se acelere e mejore la
produccion de preparar los conjuntos que se entrenaran en el modelos [40].

2.2.19 Protocolo RTSP

Controla a momento de transmitir los datos multimedia, como audio y video, a
través de Internet. Su funcion principal es gestionar y controlar las sesiones de
transmision, permitiendo a los usuarios interactuar con el contenido en tiempo real
[41].

2.3 Marco Tedrico
2.3.1 Visién por Computadora en Espacios Cerrados

Se enfoca en la interpretacion y andlisis de imagenes y videos por parte de las
maquinas. Esta tecnologia se ocupa especificamente para mecanizar tareas de
control de aforo, también de vigilancia o incluso de deteccion de diferentes

comportamientos tanto como irregulares.

Segun Szeliski [42], dice que la visién por computadoras que aprovecha por decir
las bibliotecas, agencias o centros comerciales agarran la capacidad de la funcion

estable e mejora de la precision tanto de la deteccion como el algoritmo.

En estos ambientes cerrados, la estabilidad en la iluminaciéon y la estructura
favorece a la utilizacion del uso de modelos como las redes neuronales
convolucionales (CNN), que pueden ser entrenadas para reconocer patrones

especificos y realizar el seguimiento de objetos o personas [1].

Zhu [43] demostro que los sistemas de vision por computadora aplicados en

interiores tienen un rendimiento significativamente mayor en la reidentificacion de
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personas debido a las condiciones mas constantes, lo que permite que los algoritmos

de deteccion y seguimiento operen de manera eficiente.

2.3.2 Inteligencia Artificial: Vision por Computadora Aplicada en Espacios

Educativos

El uso de la visién por computadora en entornos educativos ha ido en aumento
debido a su capacidad para mejorar la seguridad, la gestion del espacio y la
eficiencia operativa. Los sistemas de IA en campus educativos permiten el
monitoreo en tiempo real del aforo y la identificacion de patrones de uso, lo que
contribuye a una mejor asignacion de recursos. La vision por computadora aplicada
en estos entornos ayuda a mejorar la distribucion del espacio y facilita la
optimizacion de actividades como la asignacion de aulas, el control de acceso a

laboratorios y la gestion de auditorios durante eventos masivos [44].
2.3.3 Visién por Computadora para Conteo y Reidentificacion de Personas

La vision por computadora para el conteo y la reidentificacion de personas es un
campo en constante evolucién, impulsado por la creciente necesidad de gestionar
la cantidad de personas en espacios publicos, comerciales y educativos. Los
sistemas de conteo de personas emplean algoritmos avanzados que permiten
identificar, rastrear, clasificar y contar individuos en tiempo real mediante el

andlisis de imagenes y videos capturados por cdmaras de vigilancia [45].

Estos sistemas resultan particularmente Utiles en entornos donde el control del aforo
es esencial, como bibliotecas, auditorios y eventos masivos. Utilizando técnicas de
deteccion de objetos, como las redes neuronales convolucionales (CNN), y
algoritmos de seguimiento como DeepSort, es posible lograr un conteo preciso y
eficiente de personas, reduciendo los errores comunes en los métodos manuales
[46].

Ademas, la reidentificacion de personas es crucial cuando es necesario seguir el
movimiento de los individuos a través de diferentes cadmaras y a lo largo de distintos

momentos. Esta capacidad permite, por ejemplo, analizar el comportamiento de los
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usuarios en un espacio determinado, identificar patrones de uso y optimizar la

disposicion del espacio [47].

La reidentificacion se basa en caracteristicas Unicas de cada individuo, como la

vestimenta y la estructura corporal, y se apoya en modelos de aprendizaje profundo

que mejoran su precision a medida que se entrenan con mas datos [48].

2.2 Requerimientos

2.2.1 Requerimientos Funcionales

N.°R.F

REQUERIMIENTOS

DETALLES

RF 1

Deteccion de Personas

El sistema debe ser capaz de detectar y
clasificar personas en tiempo real
utilizando algoritmos de vision por
computadora, especificamente redes
neuronales convolucionales (CNN).

RF 2

Conteo de Personas

El sistema debe contar el nimero de
personas presentes en la biblioteca en
tiempo real y actualizar esta informacion

continuamente.

RF 3

Seguimiento de

Personas

Ocupa los algoritmos de Yolo y DeepSort
para en si la persecucion de los
individuos vistos, logrando una

identificacion o semejanza Unica para la

persona.

RF 4

Conexion de Camara

Ve la necesidad del protocolo RTSP para

poder logra la conexion tanto del sistema
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y la cAmara, asi visualizando la captura

del video en tiempo real.

RF 5

Debe permitir la visualizacion esencial

que es el conteo de los individuos de la

) captura en tiempo real de la cAmara, para
Interfaz de Usuario

poder acceder a las ventanas con la
informacion de los detalles de la posterior

gestion de forma facil e intuitiva.

RF 6

Datos

) datos sobre el conteo de personas, la
Almacenamiento de

El sistema debe registrar y almacenar

duracion de su permanencia y datos
histdricos en una base de datos SQL

Server.

RF 7

Presentacion de datos

Proporcionar la capacidad de mostrar
datos de manera automatica sobre la

afluencia de personas.

RF 8

Comunicacion en

Tiempo Real

Implementar WebSockets en la API para
enviar actualizaciones instantaneas sobre
el conteo de personas y el estado del

sistema.

RF 9

Visualizacion de Datos

en Tiempo Real

Muestra los individuos detectados que
estan presentes en la biblioteca dentro de

la interfaz.

RF 10

Pruebas de Sistema

Ejecutar pruebas necesarias para poder

verificar la funcionalidad correcta en

diferentes escenas.
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RF 11

Implementacion de
Deteccion De Objetos
En Tiempo Real

Debe acceder a la observacion de la
deteccion de personas con el modelo
YOLO.

RF 12

Desarrollo de API

La realizacion de esta API debe facilitar
al usuario con sus funcionamientos y
tanto que debe estar bien la relacion entre
el frontend y el backend del sistema.

RF 13

Acceso a Reportes

Autorizar al usuario la visualizacion de
los informes historicos de lo que sucede
dentro de la biblioteca.

RF 14

Monitoreo de Aforo

Concede los resultados en tiempo real del
namero de personas dentro para poder
tener el control tanto de la cantidad de

personas que debe estar dentro.

RF 15

Gestion de Base de
Datos

Administra los datos de la base para el
almacenamiento de datos del monitorio

de personas.

RF 16

Optimizacion del
Proceso de Captura de
Imégenes

Incorporar técnicas de preprocesamiento
de imagenes, como reduccion de ruido y
ajuste de brillo, para mejorar la calidad
de las imagenes y asegurar una deteccion
precisa en diversas condiciones de

iluminacion.

RF 17

Almacenamiento de
Datos Historicos

Registrar y almacenar los datos sobre el
conteo de personas y su tiempo de
permanencia en la biblioteca,
permitiendo un fécil acceso a la

informacion historica para analisis

posteriores.
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Visualizacion de Uso de

Se muestran gréficos y estadisticas sobre

RF 18 o el uso facilitando la identificacion de
la biblioteca .
patrones de afluencia.
_ El sistema debe permitir la utilizacion de
Entrenamiento del ) )
RF 19 un conjunto de datos etiquetados de
Modelo o
imagenes de personas.
Permitir a los administradores acceder a
Acceso a Datos en )
RF 20 _ datos en tiempo real sobre el conteo de
Tiempo Real )
personas y su permanecia.
o Proporcionar recursos y documentacion
Capacitacion de ) _
RF 21 ) para capacitar a los usuarios en el uso del
Usuarios )
sistema.
El sistema debe ser capaz de procesar los
o videos y realizar el conteo de personas
Optimizacion de ) S
RF 22 o sin retrasos significativos, asegurando un
Rendimiento o o _
rendimiento eficiente incluso con una
gran cantidad de usuarios.
La interfaz debe ser flexible y adaptable
RF 23 Interfaz de Usuario para garantizar una experiencia de
usuario uniforme y coherente.
El sistema debe actualizar el nimero de
RE24 Actualizacion en personas presentes en la biblioteca en
Tiempo Real del Conteo tiempo real, reflejando de inmediato
cualquier cambio en el aforo.
El sistema debe registrar un historial
o detallado de acceso y permanencia de las
Historial de Acceso y o o
RF 25 personas en la biblioteca, permitiendo a

Permanencia

los administradores consultar datos

historicos para anélisis de uso.

Tabla 2: Requerimientos Funcionales.
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2.2.2 Requerimientos no Funcionales

N.°
R.NF

REQUERIMIENTOS

DETALLES

RNF 1

Rendimiento

El sistema debe ser capaz de procesar el
flujo de video y realizar la deteccion y
conteo de personas con una latencia
minima, asegurando una respuesta en

tiempo real.

RNF 2

Escalabilidad

Este sistema debe dejar acceder a la
expansion en el caso de la utilizacion de
otros espacios dentro de la universidad

sin que se haga tanta modificacion o

redisefar en tal caso el sistema.

RNF 3

Optimizacién de
Recursos

Computacionales

Tiene la obligacion de ser capaz de la
minimizacién tanto del CPU y la
memoria, hasta cuando ocurra una alta
carga dentro del entorno para que se
puede ver que el rendimiento es

aceptable.

RNF 4

Usabilidad

Conceder al usuario que interactta con el
programa sin que se le exija

conocimientos avanzados.

RNF 5

Mantenibilidad

El codigo del sistema debe estar bien
documentado y estructurado para facilitar

futuras actualizaciones y mantenimiento.
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Tiene la mision de emplearse a ser
compatible tanto de los diferentes tipos
RNF 6 Compatibilidad de navegadores web para que el usuario
se sienta seguridad a utilizar diferentes

plataformas.

Su funcionalidad debe ser estable hasta
RNF 7 Fiabilidad incluso continua asi poder garantizar el

buen servicio de disponibilidad.

Tabla 3: Requerimientos no Funcionales.

2.3. Componente de la Propuesta
2.3.1. Arquitectura del Sistema

La arquitectura del sistema va a permitir en tiempo real la visualizacion de datos
tanto como el procesamiento, captura y almacenamiento. Ademas, se va a describir

los componentes fundamentales de la arquitectura que vendrian ser los siguiente:

POWER BI
DASHBOARD

Figura 3: Diagrama general
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Desde un punto de vista funcional, la estructura del sistema de seguimiento y
recuento de personas se fundamenta en un modelo Cliente-Servidor que facilita una
interaccion eficaz entre los usuarios y el sistema. Esta estructura debe conseguir los

datos en tiempo real, asi mejorando tanto como la gestion dentro de la biblioteca.

FUNCIONES

Aqui se va a representar como se refleja el conteo de los individuos
para que proceda a dar informacion tanto como actualizada de la

multitud dentro de la biblioteca y la procreacién de informes de la

CLIENTE-
FRONTEND

afluencia de aquello para la toma de decisiones.

Se lleva a cado el FastAPI que admite y procesa la peticion de usuario.
La utilizacién de vision por computadora que es YOLO y DeepSot,
localizando las personas con la captura de la camara de vigilancia.

Produce respuesta actualizadas para el cliente e informes. Acumulando

SERVIDOR -
BACKEND

el reporte de datos y la duracién dentro de la biblioteca en el sistema

asi mejorando la eficiencia.

Tabla 4: Frontend - Backend

2.3.2. Diagramas de casos de uso

Los diagramas de casos de uso son herramientas esenciales para representar las
interacciones entre los actores y el sistema. A continuacion, se describen los casos

de uso para el sistema de monitoreo y conteo de personas:

Caso de Uso: Deteccion y Conteo de Personas

Actor Sistema de Procesamiento

Funcion  El sistema recibe la captura del video de las camaras para luego
ser procesadas las imagenes y detectar de manera correcta el

namero de personas dentro de la biblioteca.
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Sistema

Recibe la Utiliza el Realiza el Actualiza el
visualizacion __ _ > modelo de ERS conteo de p— conteo
de la captura .50 deteccion  poiacion personas  p...isp, dentrodela

del video (YOLO) detectadas BD

\ /
Deteccion y
conteo de
personas

Pasos realizados

=

El sistema recibe el flujo de video.

e

Se aplica el modelo de deteccion (YOLO).

=

Se cuenta el nUmero de personas detectadas.

Se actualiza el conteo en la base de datos.

&

Tabla 5: Caso de Uso: Deteccion y Conteo de Personas.

Caso de Uso: Visualizacion de Datos

Actor Administrador

Funcion  Permite al administrador a que acceda a la interfaz del usuario para

poder visualizar el conteo de personas en tiempo real.
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Sistema

Visualizacién
de conteo de
personas

Inicia la
interfaz

--->

Relacion

-

Relacion

Obtiene
datos
historicos

Muestra
conteo
actual

Relacion

\ /
Visualizacion

de Datos

Administrador

Pasos realizados

El administrador inicia sesién en la interfaz.
Se solicita la visualizacién del conteo de personas.
El sistema muestra el conteo actual.

Obtiene datos historicos.

Tabla 6: Caso de Uso: Visualizacién de Datos.

Caso de Uso: Generaciéon de Informes

Actor Administrador

Funcién

cantidad de personas en la biblioteca.
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Sistema

Seleccionar Realizacion = e
= o de [ s enera o uarda e
fopoy > parametros > informe > archivo
generar Relacién " Relacién Relacién
del informe

o -
Generacioén

de informes

Administrador

Pasos realizados

1. El administrador selecciona la opcion de generar informes.

2. Enelarchivo especifica los parametros del informe (fecha de entrada,

hora, tiempo total y hora de salida).
3. El sistema genera el informe.

4. Guarda el archivo.

Tabla 7: Caso de Uso: Generacidn de Informes.

Caso de Uso: Registro de Personas en Tiempo Real

Actor Sistema de vision por computadora

Funcion  El sistema detecta y registra automaticamente a cada persona que
ingresa a la biblioteca utilizando cadmaras de vigilancia y

algoritmos de vision por computadora.
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Sistema

Sistema Identifica Conteo se
Cama:r L > procesa . personas > actualiza en
capta
i Relacion ~ modelode  po/acisn conteo  Relacion 2 base de
deteccion datos

\ /
Registro de
personas en

tiempo real

Pasos realizados

1. Lacamara capta el video en tiempo real.

2. El sistema procesa el video utilizando el modelo de deteccion
(YOLO).

3. Se identificay cuenta a cada persona que entra.

4. El conteo se actualiza en la base de datos después de 1 minuto de ser

detectada en pantalla en tiempo real.

Tabla 8: Caso de Uso: Registro de Personas en Tiempo Real.

Caso de Uso: Monitoreo del Aforo

Actor Administrador de la biblioteca

Funcion | El administrador puede visualizar en tiempo real el nimero de

personas que se encuentran en la biblioteca.
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Sistema

Sistema Actualizacion
Acf:etder ala 5 muestra ___ >, automaticamente
interfaz
Relacién conteo Relacion @l detectar
actual persona
Monitoreo

del aforo

Administrador

Pasos realizados

1. El administrador accede a la interfaz del sistema.
2. El sistema muestra el conteo actual de personas en la biblioteca.

3. Se actualiza automaticamente cada vez que se detecta un nuevo

ingreso o salida.

Tabla 9: Caso de Uso: Monitoreo del Aforo.

Caso de Uso: Registro de Tiempo de Permanencia

Actor Sistema de Monitoreo

Funcion  Registrar el tiempo de permanencia de cada persona en la

hiblioteca.
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Sistema

v

Relacion | Relacion |

v V

7S Relacién -
N -
Relacién ™\ re

Pasos realizados

Tabla 10: Caso de Uso: Registro de Tiempo de Permanencia.
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Caso de Uso: Generacién de Reportes de Permanencia

Actor Administrador

Funcion | Generar reportes sobre el tiempo de permanencia de los usuarios

en la biblioteca.

Sistema
El sist Genera el
Acceso a la Seleccion de r;ése::;: ln_formg y se
interfaz S _> rango de fecha ~~ — _> P I i —> visualiza en
Relacién Relacién consulta  Rejacién  graficos o

tabla

\ T 7// /
\ Generacion de

.//
—  reportesde —
permanencia

Administrador
Pasos realizados

1. El administrador accede a la interfaz de generacion de reportes.
2. Selecciona el rango de fechas para el cual desea obtener el reporte.

3. El sistema consulta la base de datos y extrae los datos de tiempo de

permanencia de los usuarios.
4. Se genera un informe que incluye:

e ID de la persona
e Hora de entrada
e Horade salida

e Tiempo total de permanencia

5. El informe se presenta en un formato visual (graficos, tablas)

Tabla 11: Caso de Uso: Generacion de Reportes de Permanencia.
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2.3.3 Modelado de Datos

El andlisis del modelo de datos se distribuye en mddulos para poder diferenciar las
partes del sistema que realmente funcionan. El registro de visitas recoge los datos

de cada persona, mientras que el encabezado de visitas agrupa los datos del dia.
Relacion:

La tabla registro visitas se relaciona con la tabla encabezado visitas a través de
una relacion uno a muchos, donde un encabezado de visita puede tener maltiples

registros de visitas.

reqistro visitas *
¢ id 1si
_ encabezado visitas
persona_id % id
entry_time f
echa
last_seen ; total_personas
exit_time total_tiempo
total_time

Figura 4: Modelado - Base de datos.

Para el presente estudio del proyecto, la estructura del modelo de datos que sirve
como raiz de almacenamiento de las consultas para el aplicativo esta desarrollado
en base de datos relacionales. La informacion almacenada en estas tablas se puede

consultar e interactuar con ella a través de un sistema de gestion de bases de datos.
2.3.4. Evaluacion y Seleccion del Modelo de Deteccion
2.3.4.1 Comparativa de Resultados

Para comparativa de los modelos de deteccion se aplicd un conjunto de datos que
contiene iméagenes, con el tipo de etiqueta que es este caso son las personas. Los 5
modelos se entrenaron con el mismo conjunto de datos para controlar las variables.

La relacién entre el conjunto de entrenamiento y el conjunto de validacion.

A continuacion, se presenta una tabla con los resultados de cada modelo y se

indicara el proceso de cada uno de ellos:
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Modelo Precision | Exhaustividad | F1-Score & mAP | FPS
YOLOvV8 0.94 0.88 0.84 0.90 30
Faster R-CNN 0.85 0.88 0.90 0.87 5
SSD 0.77 0.83 0.85 0.81 22
RetinaNet 0.82 0.87 0.88 0.84 12

1) Proceso de entrenamiento YOLOV8

Tabla 12: Comparativa de resultados modelos.

Acerca de YOLOVS, se proporcionan principalmente cuatro tipos de pesos de
preentrenamiento  (YOLOVS8s (small), YOLOv8m (médium), YOLOvVSI (large)

y YOLOV8X (extra large)). Debido a que la mayoria de las imagenes en el conjunto

de datos para entrenar el modelo contenian objetos pequefios, elegimos

especificamente YOLOv8m porque podria ayudar al modelo a reconocer el objeto

pequefio con mayor precision.

train/box_loss

train/cls_loss

train/dfl_loss

metrics/precision(B)

metrics/recall(B)

1.754 —s— results 0.8 1 084
1.0 1501 smooth 114
125 0.6 06
0.8 1.0
1.00 0.4 0.4
0.75
0.6 0.9
- 0.2 4 .24
0.50 02
0.4, . " 025 . ) ! - 0.0 . - 004, ! .
0 50 100 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
3.5 0.6 7
2.50
0.8
3.0 4 2.251 05
254 2.00 | 0.6 1 04
3
0.34
1.75
204 0.4
2 1.50 4 0.2
1.5 A 0.2
1.25 1 0.1
1
1.0 -\ T T T T 1.00 L T T 0.0" T T 007 T T T
0 50 100 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Figura 5: Gréficas de entrenamiento y validacion YOLOVS.
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En la figura podemos visualizar una serie de graficas de entrenamiento y validacion
de un modelo de deteccion de objetos. Estas graficas presentan diferentes métricas
y pérdidas a lo largo de las épocas. Se guardo el modelo cada 5 épocas. EI modelo
se entreno 100 épocas, incluidas 50 épocas de congelacion. La pérdida se redujo a
alrededor de 0,068 y casi dejo de caer. No es seguro que la pérdida haya alcanzado

el minimo global.

Predicted

~ 100

background

persona background

Figura 6: Matriz de confusion YOLOVS.

Con el resultado de la matriz se puede representar el rendimiento de aquella
clasificacion del modelo en este punto que es la deteccion. Un balance tanto de

predicciones para contribuir un mejor rendimiento.

imagen_0.jpg

imagen_270.jpg

¥ M persona P

imagen_300.jpg

g “_Ipersona
| 4 persona B
\ persona

Figura 7: Ejemplo de deteccién de YOLOv8
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2) Proceso de entrenamiento Faster R-CNN

Matriz de Confusién - Faster R-CNN

g

Predicted Labels

-10

True Labels

Figura 8: Matriz de confusion Faster R-CNN.

En cuanto a la configuracion de parametros del modelo antes del entrenamiento,
configuramos la red de extraccion de caracteristicas de la red troncal como resnet50.
Guardamos el modelo cada 5 épocas. EI modelo se entrend durante 100 épocas,
incluidas 50 épocas de congelamiento. La pérdida se redujo a alrededor de 0,715y

casi dejo de caer. No es seguro que la pérdida haya alcanzado el minimo global.

imagen_480.jpg imagen_330.jpg

imagen_300.jpg

Faster R-CNN

Figura 9: Ejemplo de deteccion de Faster R-CNN.
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3) Proceso de Entrenamiento SSD

En este caso se prioriza el trabajo en la eficiencia que procesa el tiempo de

respuesta, asi mismo desempefiando en tiempo real.

Matriz de Confusién - SSD

Predicted Labels

-20

True Labels

Figura 10: Matriz de confusion SSD.

Tiene sus desventajas que minimiza la precision a comparacion de otros. Entrenado
con 100 épocas, donde maximiza la clasificacion de personas con tamafio medio a

grande. Tomando que YOLOVS, se adapta a objeto pequefios.

imagen_570.jpg

Figura 11: Ejemplo de deteccion de SSD.
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La pérdida del modelo convergié a un valor de 0,124. En cuanto a la velocidad de
procesamiento, el modelo alcanz6 22 FPS, lo que indica un rendimiento razonable
para aplicaciones en tiempo real, aunque con una precision inferior en comparacion

con otros modelos.
4) Proceso de Entrenamiento RetinaNet

El RetinaNet se distingue por utilizar la técnica de focal loss, que esta disefiada para
abordar el problema del desequilibrio de clases en tareas de deteccion. Este modelo
fue especialmente efectivo para conjuntos de datos con categorias que contienen

pocas muestras.

D i
imagen_33C ;pg. 4

( "y A L r ~~10) e, 5
0 07120 00 0’03 2" %08

RetinaNet

Figura 12: Ejemplo de deteccion de RetinaNet.

El modelo RetinaNet fue entrenado durante 100 épocas y alcanzd una pérdida final
de aproximadamente 0,098. Aunque su velocidad de procesamiento fue de 12 FPS,
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que es menor en comparacion con modelos como SSD y YOLOvV8, mantiene un

buen equilibrio entre precision y exhaustividad.

Matriz de Confusién - RetinaNet

80
70

o 12
60
50
- 40
- - 18 -30
- 20

|
0 1

True Labels

Predicted Labels

Figura 13: Matriz de confusion RerinaNet.

Para evaluar el rendimiento de cada modelo, se emplearon varias métricas, como
precision, exhaustividad y F1-Score. Como se detalla en la Tabla 12: Comparativa
de resultados modelos., cada uno presenta caracteristicas distintas en términos de
velocidad y precision. YOLOVS, por ejemplo, se destaca en entornos de alta
velocidad, con una precision notable al detectar objetos pequefios, mientras que
Faster R-CNN proporciona un analisis méas detallado, aungue no es tan adecuado

para tareas en tiempo real debido a su menor FPS.
Andlisis y Seleccion del Modelo
Basandonos en los resultados obtenidos, podemos observar que:

1. YOLO (YOLOvV8) demuestra un rendimiento equilibrado con una alta
precision, exhaustividad y F1-Score, comparable a los modelos mas

precisos como Faster R-CNN.

2. En términos de velocidad de procesamiento (FPS), YOLO supera
significativamente a los otros modelos, alcanzando 30 FPS, lo cual es

crucial para nuestro sistema de conteo en tiempo real.
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3. Faster R-CNN muestra la precision mas alta, pero su velocidad de
procesamiento es extremadamente baja (5 FPS), lo que lo hace inadecuado
para aplicaciones en tiempo real.

4. SSD ofrece una velocidad de procesamiento de aproximadamente 22 FPS,
pero sus meétricas de precision son las mas bajas entre los modelos

comparados.

5. RetinaNet presenta un buen equilibrio entre precision y velocidad, pero ain

queda por detrds de YOLO en ambos aspectos.

Considerando estos factores, se escogié YOLOvV8, como modelo que se utilizara
para el conteo de personas en la biblioteca de la UPSE. Las principales razones
de esta seleccion son:

1. Alto rendimiento: Por la precision y exhaustividad de manera Optima,

alcanzando un F1-Score de 0.90, lo que asegura detecciones confiables.

2. Velocidad superior: Con una capacidad de 30 FPS, YOLO puede procesar
video en tiempo real, una caracteristica indispensable para el monitoreo

continuo del sistema.

3. Eficiencia computacional: En comparacion con modelos como Faster R-
CNN, YOLO requiere menos recursos, lo que lo convierte en una opcion

ideal para sistemas con limitaciones de hardware.

4. Versatilidad: YOLO ha demostrado un desempefio sélido bajo diversas
condiciones de iluminacion y con diferentes angulos de camara, un aspecto

clave para su implementacién en el entorno dinamico de una biblioteca.
2.4. Disefio de Interfaces

El disefio de las interfaces se desarrolld siguiendo principios de usabilidad y
simplicidad, con el objetivo de garantizar una experiencia de usuario fluida y
accesible. A continuacion, se detallan las pantallas principales del sistema,

enfocadas en la deteccion y el registro de visitas a la biblioteca en tiempo real:
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2.4.1. Pantalla de Afluencia de Personas

La primera pantalla muestra una interfaz sencilla. En la parte de abajo, el sistema
presenta un mend de navegacion que permite al usuario acceder facilmente a las
secciones de "Aforo", "Por fechas", "Diario", "Anual®, "Dias con més visitas". En
el centro de la pantalla se incluye la fecha actual y el nimero total de personas

detectadas, asi como el porcentaje de ocupacion de la biblioteca y el detalla del dia.

Afluencia de personas en la biblioteca de la
Universidad Estatal Peninsula de Santa Elena

Fecha

Aforo total: 80 personas

2 1 2 5 (y En la fecha 21 nov 2024, hubo 17 personas, lo que representa un
’ 0 21,25% de ocupacion del aforo maximo de 80 personas.

. ‘ == - -

Figura 14: Pantalla de Afluencia de Personas.

2.4.2. Pantalla de Informes de Visitas

Esta pantalla ofrece un informe detallado de las visitas registradas en la biblioteca.
La interfaz incluye un filtro por fecha que permite seleccionar un rango de dias para

observar las visitas correspondientes.

Los datos mostrados comprenden la hora de entrada y salida, asi como el tiempo
total de permanencia en la biblioteca, lo que facilita el analisis del flujo de usuarios.
La tabla de registros es generada automaticamente, permitiendo visualizar multiples

entradas por fecha.
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UNIVERSIDAD ESTATAL PENINSULA DE SANTA ELENA

BIBLIOTECA

REGISTRO DIARIO DE VISITAS

Visitas por fecha

01/01/2024 = 24/02/2024 B
O=0O
ID Hora Entrada Hora Salida Tiempo Total (s)  Este dashboard presenta un desglose detallado de los registros
- diarios de visitas, incluyendo las horas de entrada y salida, asf
5.:01/01/2024:8:15:00. - 01/01/2024-9.05100 3.000,00 como el tiempo total de permanencia de cada visitante.
7 01/01/2024 10:00:00 01/01/2024 10:50:00 3.000.00  tifice ef segmentador de fechas para seleccionar un dia
8 02/01/2024 9:30:00 02/01/2024 10:20:00 3.000.00  especifica y abtener una vista personalizada de la actividad
9 03/01/2024 11:00:00 03/01/2024 11:55:00 3.300,00  durante esa jornada. Este andlisis es ideal para identificar
10 04/01/2024 3:00:00 04/01/2024 8:35:00 2.100,00  patrones de uso, evaluar la ocupacion diaria y tomar
11 01/02/2024 12:00:00 01/02/2024 12:45:00 2.700,00 decisiones basadas en datos para optimizar la gestion del
12 02/02/2024 13:00:00 02/02/2024 13:50:00 3.00000 espacio.
13 03/02/2024 14:15:00 03/02/2024 15:00:00 2.700,00
14 04/02/2024 9:45:00 04/02/2024 10:25:00 2.400,00

Figura 15: Pantalla de Registro Diario de Visitas.

2.4.3. Pantalla de Informe de Visitas por Fecha

La visualizacion de la pantalla de informes de vista cuenta con un diagrama con el

rango de fecha que puede seleccionar el usuario.

UNIVERSIDAD ESTATAL PENINSULA DE SANTA ELENA

BIBLIOTECA

INFORME DE VISITAS

Vistas porfecha | OV = i - 21/11/2024

En el rango
seleccionado,
la fecha con
mas visitas fue
el jueves, 21
de noviembre
del 2024.

d de personas

Fecha

| I |

Figura 16: Pantalla de Informe de Visitas por Fecha.
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2.4.4. Pantalla de Grafico Anual de Visitas

UNIVERSIDAD ESTATAL PENINSULA DE SANTA ELENA

BIBLIOTECA

GRAFICO ANUAL

[ ]
L ]
&
S El mes con
e mas visitas
4 s:cic | @5 noviembre.
@:zptiembrs
——

Por fachas Afore Diario Anual D13 con mas vistas

Figura 17: Pantalla Gréafico Anual de Visitas.

Lo que proyecta esta pantalla es un grafico en forma de pastel con sus porcentajes
de cada mes para facilitar que mes utilizan mas los estudiantes la biblioteca.

2.4.5. Pantalla de Visitas del Mes: Por Hora de Entrada y Salida

Cuenta con lo siguiente segun la hora de entrada y salida. También tiene elementos

claves:

e Tabla de datos: Presenta detalles de cada visita, incluyendo ID, hora de

entrada, hora de salida y el tiempo total de permanencia en segundos.

e Resumen numérico: Muestra el total de personas que ingresaron en el

rango de tiempo seleccionado.

e Grafico: Un grafico circular ilustra la distribucion de la duracion de las

visitas en diferentes intervalos de tiempo, facilitando el analisis visual.
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UNIVERSIDAD ESTATAL PENINSULA DE SANTA ELENA
BIBLIOTECA

VISITAS DEL MES: POR HORA DE ENTRADA Y SALIDA

Filtrar por fecha Hora de entrada Hora de salida
2171172024 [] (En bianco) (En blanco)
§:00:00 _ 10:00:00
[J 9:00:00 1 12:00:00
rnry . v

ID Hora Entrada Hora Salida Tiempo Total (s) Distribucién de duracién de visitas

-
56 21/11/2024 1:1457  21/11/2024 1:16:40 103
57 21/11/2024 1:4239  21/11/2024 1:44:26 106 2 3
58 21/11/2024 2.4928  21/11/2024 2:51:11 104
59 21/11/2024 2:4927 21/11/2024 Z51:11 104 Cantidad de personas Tiempo de visita
60 21/11/2024 2:4927  21/11/2024 2:51:12 105 @20 min
61 21/11/2024 2.4927  21/11/2024 2:51:20 114 7
62 21/11/2024 24946 21/11/2024 2:51:21 95 oL
63 21/11/2024 5:44:49 109 ®2h
64 21/11/2024 5:45:06 4
65 21/11/2024 5:45:12 20
66 21/11/2024 5:44:16  21/11/2024 5:46:45 149
67 21/11/2024 5:45:15  21/11/2024 5:46:51 96
68 21/11/2024 5:44:14  21/11/2024 SATAT7 183
69 21/11/2024 5:44:39  21/11/2024 5:47:22 163

Aforo ’ ‘ Diaric ‘ ’ Anual I | Dia con mas visitas

Figura 18: Pantalla de Visitas del Mes

Funcionalidades Clave:

o Seleccion de rango de fechas: Permite al usuario definir un rango

personalizado para consultar las estadisticas de visitas.

« Interactividad con gréaficos: Los graficos brindan una herramienta visual
intuitiva para un analisis rapido, facilitando la toma de decisiones

informadas sobre la gestién de la biblioteca.

e Enlaces a informes: Proporciona acceso directo a reportes generados con
Power BI, mejorando la integracion con herramientas avanzadas de analisis
de datos.

2.5. Pruebas

2.5.1 Entrenamiento de Modelo

El modelo fue entrenado utilizando una unidad de procesamiento grafico (GPU) y
la version 8.0 de YOLOv8m, que es una arquitectura avanzada desarrollada por

Ultralytics. El proceso de entrenamiento abarco un total de 100 épocas, donde cada
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época representa una iteracion completa sobre el conjunto de datos de
entrenamiento. En cada iteracion, los datos se dividieron en pequefios lotes o
"batches", los cuales fueron procesados por el modelo para calcular el error en las
predicciones. Posteriormente, se ajustaron los parametros del modelo con el

objetivo de minimizar dicho error.

Es importante destacar que el nimero de épocas debe ser cuidadosamente
configurado. Un mayor nimero de iteraciones puede mejorar el rendimiento del
modelo; sin embargo, existe el riesgo de sobreajuste, una situacion en la que el
modelo se adapta excesivamente a los datos de entrenamiento, perdiendo su

capacidad de generalizar en nuevos conjuntos de datos.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
1.3
14 1.4+ —e— results 0.8 0.8
i smooth 07
1.24 . 4
124 0.7
0.6
1.14 0.6
1.0 0.5
1 0.4 1 0.5
0.8 Lo
0.3 0.4 1
4 0.9
0.6 T T T T T T T T T 0.2 T T T T T T
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
74
2.01
0.8
6 4
1.9 15 0.4
5
1.8 4
141 081 o 0.3
174 41 : 34
3
164 0.4 02
5] 1.3 :
1.5
1.4 4 19 0.2 0.19
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Figura 19: Resultados del entrenamiento por época.

Durante este entrenamiento, se realiz6 un seguimiento continuo de los parametros
de precision, recall y mAP (Mean Average Precision) en cada época, con el objetivo
de evaluar el rendimiento del modelo. A continuacién, se presentan los resultados
obtenidos a lo largo de 100 épocas, resaltando la evolucion de métricas clave, como
la precision y la pérdida (loss), tanto en el conjunto de datos de entrenamiento como

en el de validacion.

Como se puede visualizar el proceso entrenamiento en Anexo 2: Captura de

resultados de entrenamiento.
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2.5.2 Prueba de Deteccién en Tiempo Real

Como parte del proceso de validacion del modelo, se llevd a cabo su
implementacion en un entorno de deteccion en tiempo real. En este contexto, el
sistema se encargé de identificar y contar la cantidad de personas presentes dentro
de un intervalo temporal especifico. La imagen presentada a continuacion ilustra
los resultados obtenidos durante una prueba realizada el 29 de noviembre de 2024,

en la cual se contabilizaron un total de 47  personas.

Deteccion Informes

Deteccion en tiempo real

Total personas en 29 de noviembre de 2024 : 47

Personas detectadas al Aforo Maximo: 80 personas
momento: 0 Porcentaje Ocupado: 0.00 %

Figura 20: Prueba de la deteccién en tiempo real.

Esta pantalla también permite observar el porcentaje de ocupacion con respecto al
aforo maximo definido (80 personas), alcanzando un 0% de ocupacién en el
momento de la captura, demostrando la capacidad del sistema para adaptarse a

escenarios con alta variabilidad en el flujo de personas.

2.6. Resultados
2.6.1 Resultados del entrenamiento por época

A continuacidn, se muestra un resumen de los valores obtenidos durante el proceso:
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Epoca

[EEN

44

45

46

47

48

49

50

Pérdida
(box)
Pérdida
(cls)

1.504

1.406

1.428

1.482

1.474

1.368

1.365

0.8499

0.8139

0.8208

0.8059

0.8007

0.7897

0.7674

1.521

1.091

1.051

1.043

1.006

0.9394

0.8831

0.4465

0.4319

0.4322

0.4192

0.4172

0.4158

0.4037

Pérdida
(dfl)

1.303

1.245

1.249

1.264

1.244

1.212

1.214

0.9776

0.9841

0.9812

0.972

0.9796

0.9711

0.9612

Precisio
n

o
U1
~J
o)

0.455

0.0228

0.0271

0.295

0.279

0.427

0.732

0.7334

0.745

0.731

0.76

0.744

0.748

Recall
mAP50
mMAP50-
95

0.637 0.529 0.25

0.54 0.449 0.182

0.387 0.0154 0.00584

0.00895 0.00134 0.000463

0.297 0.203 0.0862

0.269 0.179 0.0928

0.439 0.368 0.169

0.762 0.744 0.418

0.7813  0.763 0.425

0.763 0.754 0.423

0.758 0.744 0.421

0.752 0.754 0.427

0.746 0.756 0.432

0.746 0.745 0.426

Tabla 13: Resultados del entrenamiento por época
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2.6.2 Entrenamiento con 50 Epochs

Se analizo los resultados obtenidos como se muestra en la Figura 21: Gréafico
Precision-Recall para 50 Epochs., que permite la evaluacion del modelo tanto de la
capacidad y principalmente la precision de localizar los objetos. Evidenciando el
buen desempefio que se aproxima a 1 tanto de los dos ejes. Adaptado bien la

precision y sensibilidad.

Precision-Recall Curve

—— persona 0.884
= al|l classes 0.884 mAP@0.5

0.8

0.6

Precision

0.4

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura 21: Gréfico Precision-Recall para 50 Epochs.

Por otro lado, en la Figura 22: Gréfico F1-Confianza para 50 Epochs., se presenta el
F1-score con los niveles de confianza. Aunque exactamente no llega al ideal

absoluto, se contemplan valores suficientes para respaldar la prediccion.

1o F1-Confidence Curve

persona
= all classes 0.84 at 0.656

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0 ‘
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Figura 22: Grafico F1-Confianza para 50 Epochs.
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Incluso en la Figura 23: Matriz de confusién para 50 Epochs. se observa la
probabilidad de prediccion de clases reales. Que se asocia a altos valores como 0.8,

dando en efecto una buena observacion en el grafico.

Confusion Matrix Normalized

persona

Predicted

~04

background

=02

=00

persona background
True

Figura 23: Matriz de confusién para 50 Epochs.

Finalmente, los graficos de correlacion que proporciona la relacién entre dichas

variables, mostrando patrones relevantes del desempefio del modelo.
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Figura 24: Correlogramas de etiquetas del modelo.
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En la Figura 25: Resultados de deteccion prediccion. se presenta las detecciones del
modelo entrenado tras 50 epochs. Proyecta los objetos detectados, delimitados por
cuadros con sus etiquetas hasta el nivel de confianza. Demuestra el rendimiento de
los escenarios complejos, que se caracteriza por multiples detecciones simultaneas

en cada img.
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Figura 26: Resultados de Deteccion Etiqueta
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2.6.3 Resultados de deteccién

Se presentan ejemplos visuales de las detecciones realizadas tras el entrenamiento
del modelo. En las imagenes, se observan las etiquetas de las clases detectadas, los
niveles de confianza, y las areas delimitadas (bounding boxes) de los objetos

identificados.

Personas detectadas al momento: 5

Figura 27: Resultados de deteccion 1.

Como se puede visualizar en la imagen muestra que mantiene la fiabilidad en la
identificacion de personas, mostrando las probabilidades asociadas a cada clase
detecta.

Figura 28: Resultados de deteccion 2.
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En la figura 28 representa el ejemplo de deteccion en un entorno controlado con
maltiples personas presentes. La imagen refleja la precision del modelo al
identificar a cada individuo con un nivel de confianza asociado que varia entre 0.70
y 0.78.
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2.7. Conclusiones

La implementacion de modelos de vision por computador como Yolov8
permite garantizar una alta precision y velocidad en la deteccion de
personas, adaptandose al monitoreo en tiempo real, esta tecnologia permite
operar de manera eficiente en ambientes dindmicos y con variabilidad de
condiciones como es el caso de biblioteca.

El empleo de librerias como PyTorch y DeepSort permite realizar la
deteccion y el seguimiento individualizado de las personas. Estas
tecnologias operan de manera conjunta para garantizar que cada individuo
identificado sea monitoreado de forma precisa a lo largo de su trayectoria,
minimizando posibles errores. Ademas, su integracién asegura la
escalabilidad del sistema, permitiendo manejar mayores voliumenes de datos
de manera eficiente durante periodos de incremento en el numero de
usuarios.

El sistema propuesto no solo hace enfoque al conteo y deteccion de
personas, sino también al seguimiento de los usuarios basado en el tiempo

de permanencia dentro de biblioteca, obteniendo la cantidad de tiempo que

han usado las instalaciones para la evaluacion del uso de la biblioteca.
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2.8. Recomendaciones

Para garantizar un monitoreo mas preciso, se deberia usar al menos tres
camaras con mas de 30FPS y con alta resolucion preferiblemente resolucion
2k, esto nos asegurara captar mas detalles en tiempo real.

Para evitar perdidas de FPS, interrupciones de sefales y retraso en la
transmision del video en tiempo real, es fundamental hacer uso de
conexiones cableadas. Esto nos asegura que las camaras puedan operar de
manera Optima y eficaz en periodos de alta demanda en la red, ademas
mejora la estabilidad del sistema.

Es fundamental ubicar las cAmaras en lugares o puntos estratégicos, como
entradas, salidas y zonas de mayor actividad dentro de biblioteca. De esta
manera obtendremos una cobertura total del espacio y datos méas precisos
del flujo de personas, potenciando la efectividad del sistema.
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Anexo

Anexo 1: Fotografias de registro manual

Figura 30: Registro Manual Biblioteca UPSE
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Anexo 2: Captura de resultados de entrenamiento.
Starting training for 50 epochs...

Epoch GPU_mem box loss cls loss dfl loss Instances
1/50 7.086G 1.504 1.521 1.303 125 : 100%| | 28/28 [00:11<00:00, 2.34it/s]
Class Images Instances Box(P R MAP5@-95): 106%| | 4/a [00:00<00:00, 5.
all 0.578 0.637 0.25

GPU_mem ox_lo dfl loss Instances
7.16G . 1.245 e40: 100%| | 28/28 [00:11<00:00, 2.45it/s]
Class Tmages Box(P mAP5@-95): 108%| | 4/4 [00:00<00:00, 5.
all 110 8.455 . 8.182

Epoch GPU_mem  box loss dfl loss Instances

3/50 7.196 1.428 . 1.249 68 : 100% || 25/28 [00:11<00:00, 2.47it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP5@-95): 100%| | 4/4 [00:00<00:00, 5.

all 110 782 0.9228 0.387 0.00584

Epoch GPU_mem box loss cls loss dfl loss Instances
7.126 1.482 1.043 1.264 73 : 100%| | 28/28 [00:11<00:00, 2.48it/s]
Class Images Instances Box(P R MAP5@-95): 106%| | a/a [0o:00<00:00, 5.56
all 110 9.0271 ©.00895 ©.00046

GPU_mem  box_loss 3 dfl loss Instances
7.08G 1.474 . 1.244 63 ea0: 100%| [ | 28/28 [00:11<00:00, 2.50it/s]
Class Tmages Box(P R mAP5@-95): 108%| | 4/4 [00:00<00:00, 5.
all 110 8.295 8.297 0.0862

GPU_mem  box loss dfl loss Instances
7.116 1.368 1.212 : 100% || 25/28 [00:11<00:00, 2.49it/s]
Class Images e Box(P mAP5@-95): 10%| | 4/4 [00:00<00:00, 5.
all 110 9.279 . 0.9928

Epoch GPU_mem  box loss - dfl loss Instances
7/50 7.126 1.365 . 1.214 82 : 100%| | 28/28 [00:11<00:00, 2.47it/s]
Class Images Box(P R MAP5@-95): 106%| | 4/a [00:00<00:00, 4.
all 110 0.427 0.439 0.169

Epoch GPU_mem  box_loss dfl loss Instances

8/50 7.096 1.312 0.8679 1.191 : 100% || 28/28 [00:11<00:00, 2.37it/s]
Class Tmages Instances Box(P mAP5@-95): 108%| | 4/4 [00:00<00:00, 4.

all 110 8.639 - 0.307
GPU_mem  box loss

096G 1.274  ©.8115 .15 : 100%| | 25/28 [00:11<00:00, 2.35it/s]
ass Images Instances Box(P mAPS@-95): 108%| | 4/4 [ee:e1<00:00, 3.
all 782 09.556 - (%] 09.286

Epoch GPU_mem (. cls loss dfl loss Instances
10/50 7.136 . 0.7878 1.158 109 : 100%| | 23/28 [00:11<00:00, 2.37it/s]
Class Images Instances Box(P mAPS@-95): 108%| | 4/a [oe:00<00:00, 4.28it/
all 110 782 0.631 . 8.314

Epoch GPU mem box loss cls loss dfl loss
11/50 7.09G 1.271 .78 1.172 : 100%| | 23/28 [e0:11<00:00, 2.34it/s]
Class Images Instances Box(P mAPS@-95): 108%| | 4/ [oe:e0<00:00, 4.08it/
all 110 0.658 69 ©8.327

Epoch GPU_mem  box_loss 3 s dfl_loss
12/50 7.09G 1.253 0.7729 1.157 : 100%| | 23/28 [00:11<00:08, 2.35it/s]
Class Images Instances Box(P mAP5@-95): 108%| | 4/4 [ee:e6<e0:00, 4.
all 110 782 0.675 - 09.348

Epoch GPU_mem box loss cls_loss dfl _loss Instances
13/50 7.1G 1.278 0.7737 1.175 % : 100%| | 23/28 [00:11<00:08, 2.34it/s]
Class Images Instances Box(P R MAP58-95): 108%| | 4/4 [ee:ee<e0:00, 4.01it/
all 110 782 0.653 0.611 0.319

Epoch GPU_mem box loss cls_loss dfl_loss Instances
14/50 7.09G 1.208 0.7243 1.126 78 : 100%| | 23/28 [00:11<00:00, 2.35it/s]
class Images Instances Box(P R mAPS@-95): 108%| | 4/a [ee:e1<e0:00, 4.00it/
all 110 782 0.643 0.702

Epoch GPU_mem box loss cls loss dfl loss Instances
15/50 7.126 1.162 0.6827 1.116 119 : 100%| | 28/28 [00:11<00:08, 2.35it/s]
Class Images Instances Box(P R mAPS0-95): 108%| | 4/4 [00:00<00:00, 4.10it/
all 110 782 0.629 0.673 ©.349

Epoch GPU_mem box loss cls loss dfl loss Instances
16/50 1.146 0.6718 1.117 76 : 100%| | 23/28 [00:11<00:00, 2.38it/s]
Images Instances Box(P R mAPS@-95): 108%| | 4/4 [0@:00<00:00, 4.11it/
110 782 8.677 8.72 8.378
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100%| | 4/4 [00:00<00:00, 4.17it/

2.37it/s]

100%| | 4/4 [@0:00<00:00, 4.031t/

: 100%| | 28/28 [00:11<60:00, 2.38it/s]

: 106%| | 4/4 [ee:00<00:00, 4.09it/

: 100%| | 28/28 [00:11<60:00, 2.37it/s]

: 106%| | 4/a [ee:01<00:00, 4.00it/

: 100%| | 28/28 [00:11<60:00, 2.37it/s]

: 106%| | 4/4 [e0:01<00:00, 3.94it/

: 100%| | 28/28 [¢0:11<60:00, 2.38it/s]

mAP58-95) : 186%| | 4/a [ee:00<00:00, 4.17it/

0.443

: 100%| | 28/28 [¢0:11<60:00, 2.35it/s]

mAP58-95) : 186%| | 4/4 [e0:00<00:00,
8.411

4.12it/

: 100%| | 28/28 [¢0:11<60:00, 2.37it/s]

mAP58-95) : 186%| | 4/4 [e0:00<00:00,
8.403

4.e4it/

2.37it/s]

mAP58-95) : 186%| | 4/4 [e0:00<00:00, 4.27it/

0.426

2.37it/s]

1 106%)| | 4/4 [e0:00<00:00, 4.20it/

0.432




GPU_mem box loss cls loss dfl_loss Instances Size
7.126 9.9636 9.5324 1.031 105 640: 100%| | 28/28 [00:11<00:00, 2.37it/s]
Class Images Instances Box(P R MAPS@ mMAP5@-95): 100%| | 4/4 [ee:0e<e0:00, 4.14it/
all 11@ 782 8.705 8.749 0.764 8.423

GPU mem box loss «cls loss dfl loss Instances Size
7.116 9.9473 0.5246 1.027 106 640: 100%| [ 25/28 [00:11<00:00, 2.35it/s]
Class Images Instances Box(P R mAPS® mAP58-95): 100%]| | 4/4 [ev:00<00:00, 4.08it/
all 110 782 0.737 9.752 0.754 9.415

GPU mem box loss «cls loss dfl loss Instances Size
7.08G 0.9366 9.5194 1.025 112 640: 100%| [ 25/28 [00:11<00:00, 2.37it/s]
Class Images Instances Box(P R mAPS® mAP58-95): 100%]| | 4/4 [ev:00<00:00, 4.19it/
all 110 782 9.738 9.729 0.744 9.408

GPU mem box loss «cls loss dfl loss Instances Size
7.116 9.9234 0.5228 1.025 77 640: 100%| [ 25/28 [00:11<00:00, 2.37it/s]
Class Images Instances Box(P R MAPS@ mMAP5@-95): 100%| | 4/4 [ee:0e<e0:00, 4.02it/
all 11@ 782 0.75 8.711 0.744 8.424

GPU_mem box loss cls loss dfl_loss Instances Size
7.07G 9.9203 9.5112 1.018 86 640: 100%| | 28/28 [00:11<00:00, 2.37it/s]
Class Images Instances Box(P R MAPS@ mMAP5@-95): 100%| | 4/4 [ee:0e<e0:00, 4.17it/
all 11@ 782 8.749 8.711 0.734 ©8.408

GPU_mem box loss cls loss dfl_loss Instances Size
7.07G 9.8904 0.4998 1.004 60 640: 100%| | 28/28 [00:11<00:00, 2.38it/s]
Class Images Instances Box(P R MAPS@ mMAP5@-95): 100%| | 4/4 [ee:0e<e0:00, 4.14it/
all 110 782 0.736 0.784 0.767 - NE]

GPU mem box loss «cls loss dfl loss Instances Size
7.16 0.8781 0.4798 0.9856 72 640: 100%| [ 25/28 [00:11<00:00, 2.41it/s]
Class Images Instances Box(P R mAPS® mAP58-95): 100%]| | 4/4 [ev:00<00:00, 5.39it/
all 110 782 9.725 9.742 0.737 0.404

GPU mem box loss «cls loss dfl loss Instances Size
7.16 0.8858 0.4843 1.005 75 640: 100%| [N 25/28 [00:11<00:00, 2.48it/s]
Class Images Instances Box(P mAPS® mAP58-95): 100%]| | 4/4 [e0:00<00:00, 5.30it/
all 110 782 0.747 0.73 0.736 9.403

GPU_mem box loss «cls loss dfl_loss Instances Size

7.01G 8.803 0.4388 1.008 a7 640: 100%| [N 25/28 [00:11<00:08, 2.30it/s]

Class Images Instances Box(P R mAPS0 mMAP58-95): 180%| | 4/4 [0@:00<00:00, 5.31it/
all 110 782 0.751 0.75 .76 0.423

GPU_mem box loss «cls loss dfl_loss Instances Size

7.01G 8.837 8.4565 8.9878 aa 640: 100%| [N 25/28 [00:11<00:08, 2.40it/s]

Class Images Instances Box(P R mAPS0 mAP58-95): 180%| | 4/4 [e@:00<00:00, 5.42it/
all 110 782 0.745 0.748 0.748 0.424

GPU_mem box loss cls loss dfl_loss Instances Size

7.02G 0.8424 8.4459 8.989 40 e40: 100%| [N 23/28 iaa:lua@:aa, 2.50it/s]

Class Images Instances Box(P R mAPS0 mAP58-95): 180%| | 4/4 [00:00<00:00, 5.16it/
all 110 782 0.697 0.767 0.739 0.414

GPU_mem box loss cls loss dfl_loss Instances Size

7.04G 0.8490 0.4465 8.9976 a4 e40: 100%| [N 23/28 iaa:ncaa:aa, 2.51it/s]

Class Images Instances Box(P R mAPSO mAP58-95): 180%| | 4/4 [e0:00<00:00, 4.97it/
all 110 782 0.732 0.762 0.744 0.418

Epoch GPU mem box loss «cls loss dfl loss Instances Size

45/50 7.01G 0.814 WELL) 8.9841 52 e410: 100%| [N 23/28 iaa:11<aa:aa, 2.50it/s]

Class Images Instances Box(P R mAPSO mAP58-95): 180%| | 4/4 [e0:00<00:00, 5.47it/

GPU mem box loss cls loss dfl loss Instances Size
7.01G 0.8208 9.4322 0.9812 a4 640: 100%| | 28/28 [00:11<00:00, 2.49it/s]
Class Images Instances Box(P R MAPS® MAPS@-95) : 1ea%|i| 4/4 [09:00<00:00, 5.43it/
all 110 782 0.745 0.763 0.754 9.423

GPU mem box loss cls loss dfl loss Instances Size
7.01G 0.8059 9.4192 0.972 a5 640: 100%| | 25/28 [00:11<00:00, 2.51it/s]
Class Images Instances Box(P R MAPS® mMAP5@-95): 108%| | a/4 [ee:ee<e0:0@, 5.39it/
all 110 782 0.731 0.758 0.744 8.421

GPU_mem box_loss cls loss dfl loss Instances Size
7.01G 0.8007 9.4172 0.979% 29 640: 100%| | 22/28 [00:11<00:00, 2.51it/s]
Class Images Instances Box(P R MAPS@ mMAPS8-95): 100%| | a/4 [ee:ee<e0:00, 5.37it/
all 11e 782 8.76 0.752 0.754 .427

GPU_mem box_loss «cls loss dfl loss Instances Size

6.99G 0.7897 9.4158 0.9711 58 640: 100%| [N 25/22 iee:11<ee:ee, 2.42it/s]

Class Images Instances Box(P R mAPS@ mMAPS8-95): 100%|
all 110 782 0.744 0.745 0.756 8.432

| a/a [e8:e0<00:00, 4.10it/

GPU mem box loss cls loss dfl loss Instances Size
76 9.7674  ©.4037 0.9612 640: 100%| | 28/28 [e0:11<00:00, 2.38it/s]
Class Images Instances Box(P MAPS® MAPS@-95): 1aa%|i| 4/4 [00:00<00:00, 4.09it/
all 110 782 0.748 0.745 9.426




