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RESUMEN
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En el presente informe se plantea la problematica del actuar humano en la conduccién,
esencialmente cuando el individuo se encuentra bajo la influencia de alcohol. El desarrollo de
este proyecto de titulacion esta compuesto de tres capitulos: fundamentacion tedrica, desarrollo

de la solucion y resultados de la implementacion.

Primero se expondran estadisticas asociadas a problematicas de seguridad vial, abordando
las causas mas probables y evidenciando las consecuencias de estos siniestros. En este trabajo se
realizara una investigacion sobre el uso de redes neuronales en la deteccidn de patrones y formas,
con el fin de incrementar la seguridad de la solucion al problema. Los objetivos del proyecto se

establecen en el Ultimo punto del primer capitulo.

Posteriormente, se propondra una solucion para mejorar los indices de siniestros
vehiculares, explicandose cada componente que conforma y permite el funcionamiento general

del programa.

En ultima instancia, se mostraran los resultados de la implementacién de la solucidn
propuesta, exponiendo conclusiones y complementando con recomendaciones sobre el

prototipo y se evaluaran, ademas, los costos asociados al desarrollo del proyecto.
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INTRODUCCION

El alcohol es una sustancia psicoactiva cuyas propiedades son causantes de dependencia.
La ingesta de alcohol ha sido una practica durante siglos por distintas civilizaciones y culturas.
Esta actividad trae consigo factores de riesgo inmediato en las personas, desde el consumo hasta
la creacion de dependencia en el largo plazo. Actualmente el consumo de esta sustancia se ha

normalizado, y en nuestro pais se trata de una costumbre socialmente aceptada.

Los riesgos no solo agreden a quienes se encuentran bajo los efectos del alcohol, ya que si
se afade un vehiculo a la ecuacidn, la situacién se convierte en un entorno perfecto para que el
conductor cometa errores y se provoque un accidente, resultando en una amenaza para

cualquiera que se cruce en el camino de un conductor alcoholizado.

Para resolver esta problematica se exploran distintas areas que permitan mejorar la
seguridad vial. El uso de herramientas como la inteligencia artificial, redes neuronales, y

clasificadores abren la puerta para el desarrollo de soluciones mas robustas y seguras.



CAPITULO 1: PROBLEMATICA EN LA SEGURIDAD VIAL




1. PROBLEMATICA EN LA SEGURIDA VIAL

1.1 ACCIDENTES VEHICULARES

Segun la Comision Nacional de Seguridad de Transito (CONASET), en Chile 1 de cada 10

siniestros de transito con consecuencias fatales se debe al consumo de alcohol en el conductor.

1.1.1 De las causas de los accidentes

Segun un estudio elaborado por CONASET, las causas de mayor recurrencia en accidentes

viales corresponde a:
a) Consumo de alcohol en el conductor
b) Infracciones de transito
¢) Imprudencia del conductor
d) Pérdida del control del vehiculo

e) Exceso de velocidad

1.1.2 De los costos del siniestro

Segun los datos recopilados por el observatorio de la CONASET y representados en la tabla
1-1, se estima que en el aio 2020, las repercusiones econdmicas para el Estado chileno producto

de siniestros vehiculares equivale al 2,01% del PIB.



Tabla 1-1. Costos sociales de accidentes vehiculares (en UF).

Costo Social Total (UF) % del Costo % PIB
Dafios a vehiculo 14.880.166,82 11% 0,21%
Asociados a lesionados 123.415.452,50 89% 1,79%
Total 138.295.619,32
% PIB 2,01%

Fuente: https://www.conaset.cl/wp-content/uploads/2021/05/Costos-accidentes-2020.pdf .
Las consecuencias que se producen en un accidente vehicular pueden ser catalogadas de

la siguiente forma:

a) Danos a la propiedad publica o privada, financiamiento médico y el costo

administrativo sea privado o publico.

b) Dafio indirecto: se refiere a los costos por pérdida de productividad asociada a las
victimas, como también al valor de bienes y servicios que habrian sido producidos de

no suceder el accidente.

c) Costo humano: pérdida de calidad de vida de las victimas, agravios y perjuicios que

afectan tanto a las victimas como a sus familias.

1.1.3 Control de alcohol en la sangre

El test de alcohol en la sangre mide la cantidad de etanol en el cuerpo y usualmente se
utiliza la métrica gramos sobre litros (g/l). El alcohol se absorbe rapidamente en la sangre y es
posible de medir luego de diez minutos desde su ingesta y alcanza su nivel mas alto
aproximadamente una hora después del consumo. Como se aprecia en la tabla 1-2, la minima
cantidad de alcohol en la sangre puede causar juicio deficiente y una disminucién general de la

capacidad de reaccién.


https://www.conaset.cl/wp-content/uploads/2021/05/Costos-accidentes-2020.pdf

Tabla 1-2. Descripcién de los efectos del alcohol en distintas cantidades.

Alcohol en la

Efectos colaterales en el cuerpo
sangre (g/l)

Mayor tolerancia al riesgo, aumento del tiempo de reaccién y
0.02-0.3
disminucién de la sensibilidad a la luz roja

Alteraciones en la toma de decisiones, impulsividad y agresividad,
0.31- 0.79 | capacidad reducida para seguir objetos en movimiento y problemas

para adaptar la vision a los cambios de luz

Alteraciones motoras y psicomotoras, incremento de la somnolencia,
0.8—-o0mas | graves problemas perceptivos (vision doble, visiébn en tunel, etc.) y

pérdida significativa de equilibrio

Fuente: Tabla creada por el autor en base a https.//www.sciencedirect.com/topics/immunology-and-microbiology/alcohol-blood-level

La medicién de concentracién de alcohol en la sangre es calculada bajo la métrica de
gramos sobre litro (g/l), a diferencia de la concentracion que es detectada a través del aire

espirado en dispositivos electrdnicos, que utiliza miligramos sobre litros (mg/l) como métrica.

De acuerdo a la ley 20.580, comunmente “ley de tolerancia cero”, se establece que la
concentracién limite de alcohol en la sangre vigente es de 0.3 g/I, como se expone a continuacion

en la figura 1-1.



RAM LESION/ TIEMPO
PORLITRD BF SAMGRE > i" ESTADO ETILICO ) DANO CAUSADO ) @ Rsmcmzmcu\) SUSPENSION
LICENCIA

Sin dafio 3 meses

6 meses
1ra vez
Lesiones
Bajo menos graves 9 meses
0,31 - 0,79 la infuencia
del alcohol Lesiones graves e EILE
Lesiones gravisimas 36 - 60 meses
0 muerte
2da vez 48 - 72 meses
1ra vez 2 aiios
Sin daiio,
daiios materiales o 2da vez 5 afios
lesiones leves
3ravez cancelacién
1ra vez 36 meses
Estado
de ebriedad o . =
E 1ra vez 5 afios
bajo la Lesiones graves
influencia de
est'u-':’efas'"e-"tes 2davez cancelacién
(4] SICOtI’OPICOS
Lesiones gravisimas 1ra vez

Inhabilidad de
por vida y comiso

del vehiculo
Muerte 1ra vez

Fuente https://www.conaset.cl/ley-tolerancia-cero/

Figura 1-1. Tramos de concentracién de alcohol en la sangre y sus

consecuencias legales en un accidente.

La figura 1-2 muestra la relacidn entre concentraciones de alcohol medido en la sangre y
en el aliento de doce sujejos de prueba. En esta invesigacion (Jones, 2010), se le suministran dosis
de alcohol a los sujetos y se monitorea la concentracién del alcohol intravenosa como la
proveniente de la boca, en un periodo de 360 minutos. La concentracidn de alcohol en el aliento

es aproximadamente 2000 veces menor que la concentra cidn de sangre en un mismo volumen.



Esta relacidn de alcohol se pensé originalmente en 2100:1 cuando se aprobd el uso del
alcoholimetro en los EE. UU. para estimar el nivel de alcohol en la sangre (Borkenstein y Smith,

1961). En la gran mayoria de los paises, las proporciones pueden variar entre 2000:1 y 3000:1,

dependiendo del equipamiento utilizado.
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Fuente: https://www.researchgate.net/figure/Concentration-time-profiles-of-alcohol-in-venous-blood-and-breath-in-a-
controlled-study_fig2 266580842

Figura 1-2. Relacion entre alcohol en la sangre y el alcohol medido en el aire en el

transcurso de seis horas.

1.2 SENSOR DE GASES MQ3

El sensor MQ3 es uno de los mas utilizados en la serie de sensores MQ. Este sensor es del
tipo MOS (Semiconducor de oxido metal). El funcionamiento de este sensor se basa en la

variacion de su resistencia interna al estar en presencia de un gas.

1.2.1 De las caracteristicas técnicas

Debido a las propiedades del sensor, es necesario esperar un tiempo de calentamiento
para que la salida sea estable y tenga las caracteristicas que el fabricante muestra en la hoja de
datos. Dicho tiempo, dependiendo del modelo, puede ser variable entre 12 y 48 horas. Este

calefactor puede necesitar un voltaje entre dos y cinco voltios dependiendo del modelo.



En la tabla 1-3 se aprecia que el médulo MQ3 requiere de una tensién de 5 volts entre los

pines VCCy GND.

Tabla 1-3. Condiciones de trabajo estandar del sensor MQ3.

Simbolo Caracteristicas Valor
Ve Tensién de funcionamiento 5v+0.1
Vy Tension del calefactor 5v+0.1
R; Resistencia de carga 200 KQ
Ry Resistencia del calefactor 330+ 5%
Py Consumo de calefaccién <750 mW

Fuente: Tabla construida por el autor a partir del datasheet del sensor MQ3.

En latabla 1-4 se muestra que el rango de valores que toma la resistencia interna del sensor

MQ3 varia entre 1 MQ y 8 MQ. Ademds, Rs cuenta con una tasa de concentracién con una

pendiente equivalente a 0.4 mg de alcohol por cada litro de volumen.

Tabla 1-4. Caracteristicas de la sensibilidad del sensor MQ3 en alcohol.

Simbolo Nombre del pardmetro Parametro técnico Observaciones
1MQ- 8 MQ
Rs Resistencia de deteccion
(0.4mg/L alcohol )

Pendiente de tasa de Rango dela

a (0.4 mg/L) <0.6 »
concentracion concentracion

Temp: 20°C + 2°C de deteccion

Condiciones

referenciales de

deteccion

Ve:5V £0.1

Vy:5V £0.1

Humedad: 65% + 5%

Tiempo de
precalentamiento

> 24 hrs

para alcohol:
de 0.05 mg/L
hasta 10 mg/L

Fuente: Tabla construida por el autor a partir del datasheet del sensor MQ3.




Este sensor tiene un rango de deteccidn que va desde 0.05 mg/L hasta 10 mg/L de alcohol,

por lo que cantidades que estén fuera de este rango no seran medidas.

1.2.2 De la estructura interna del sensor.

El funcionamiento del sensor MQ3 necesita una temperatura de regulacién realizada por
un calefactor interno, por lo que el sensor estd cubierto con dos capas de malla fina de acero
inoxidable como se aprecia en la figura 1-3. Esta red metdlica asegura que el elemento calentador

dentro del sensor no provoque una explosidon cuando esté detectando un gas de tipo inflamable.

Cubierta Plastica

Red
Anti-explosiva

Fuente: https://lastminuteengineers.com/mq3-alcohol-sensor-arduino-tutorial/

Figura 1-3 . Imagen del sensor MQ3.

1.2.3 Del funcionamiento del médulo MQ3

El médulo MQ3 posee dos salidas: “A0” (analdgica) y “D0” (digital), y dos pines de

polarizacién: “VCC” (tensién de encendido) y “GND” (tierra), como se aprecia en la figura 1-4.

Fuente: https://lastminuteengineers.com/maq3-alcohol-sensor-arduino-tutorial/

Figura 1-4 . Esquema de pines del médulo MQ3.
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El voltaje de la salida analdgica del sensor varia en proporcién a la concentracién de
alcohol. Cuanto mayor sea la concentracién de alcohol en el aire, mayor sera el voltaje de salida,
por ende, cuando la concentracion sea menor, menor serd también el voltaje de salida. Esta
salida sera la encargada de enviar la informacién de tipo analoga hacia un microprocesador que

pueda recibir este tipo de datos, y luego convertirla en un dato digital.

El sensor se comporta como una resistencia y utiliza una resistencia de carga (R.) para

cerrar el circuito, como se puede ver en la figura 1-5.

Fuente: https.//www.sparkfun.com/datasheets/Sensors/MQ-3.pdf

Figura 1-5 . Circuito polarizador de sensor MQ3.

1.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

1.3.1 De los tipos de inteligencia

Dado que la investigacion de la Inteligencia Artificial (I1A) pretende hacer que las maquinas
emulen un funcionamiento similar al humano, las IA se pueden clasificar dependiendo del grado

en que un sistema artificial puede replicar las capacidades humanas.


https://www.sparkfun.com/datasheets/Sensors/MQ-3.pdf
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1.3.1.1 Maquinas reactivas

Una IA que pueda realizar funciones con niveles de competencia equivalentes, se considera
mas evolucionada, mientras que una IA que tenga una funcionalidad y un rendimiento limitados

se considera un tipo mas simple y menos evolucionado.

Segun este sistema de clasificacidn, se pueden describir cuatro tipos o sistemas basados
en IA: maquinas reactivas, maquinas de memoria limitada, teoria de la mente e IA

autoconsciente.

1.3.1.2 Maquinas reactivas

Se trata del primer sistema de IA, por lo que, resulta ser su forma mas basica. Posee una
capacidad limitada y solo responde determinados tipos de estimulos. Estas maquinas son de gran
utilidad cuando deben responder automaticamente a un conjunto limitado o una combinacién
de entradas. No tienen la capacidad de utilizar una memoria, por lo que, no pueden mejorar su

operatividad basandose en esta propiedad.

Aunque tiene un alcance limitado y no se modifica facilmente, la inteligencia artificial de |a
maquina reactiva puede alcanzar un nivel de complejidad y ofrece confiabilidad cuando se crea
para realizar tareas repetibles. Un ejemplo popular de una maquina de IA reactiva es Deep Blue

de IBM, una mdquina que vencio al gran maestro de ajedrez Garry Kasparov en 1997.

1.3.1.3 Memoria Limitada

La inteligencia artificial de memoria limitada tiene la capacidad de almacenar datos y
realizar predicciones con la informacion recopilada anteriormente, sopesando decisiones
potenciales. Entre los procesos que utiliza la inteligencia artificial de memoria limitada, el
aprendizaje automatico para desarrollarse debe realizar los siguientes pasos: creacidon de los
datos de entrenamiento, eleccién del modelo de aprendizaje automatico, el modelo elegido debe
tener la capacidad de realizar predicciones, asi como poder recibir comentarios humanos o
ambientales. Esta retroalimentacion debe almacenarse en forma de datos, para que asi se genere

un ciclo que posteriormente elaborara predicciones.
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En otras palabras, este tipo de IA busca en el pasado pistas sobre lo que vendra después,

por lo que su complejidad es evidentemente mayor respecto de las maquinas reactivas.

Existen tres modelos principales de aprendizaje automatico que utilizan la inteligencia

artificial de memoria limitada, los que son:

e Aprendizaje por refuerzo, aquél que aprende a hacer mejores predicciones

mediante la repeticidon de pruebas y errores.

e Memoria de corto plazo o largo plazo, aquella que utiliza datos anteriores para
ayudar a predecir el siguiente elemento de una secuencia. Estos sistemas
elaboran predicciones a partir de la informacion mas reciente, perdiendo
relevancia los datos de mayor antigliedad, aunque aun podrian ser utilizados

para formar conclusiones.

e Redes Adversarias Generativas Evolutivas (E-GAN), se trata de aquellas que
evolucionan con el tiempo, crecen para explorar caminos ligeramente

modificados basados en experiencias previas con cada nueva decision.

Una IA de reconocimiento de imagenes es ejemplo de lo anterior y consiste en aquella que
se entrena utilizando miles de imagenes y sus etiquetas para ensefarle a nombrar los objetos
gue escanea. Cuando una imagen es escaneada por una IA de este tipo, utiliza las imagenes de
entrenamiento como referencias para comprender el contenido de la imagen que se le presenta
y, basandose en su “experiencia de aprendizaje”, etiqueta las nuevas imagenes con una precision
cada vez mayor. Casi todas las aplicaciones de IA actuales, desde chatbots y asistentes virtuales

hasta vehiculos auténomos, estan todas impulsadas por IA de memoria limitada.

1.3.1.4 Teoria de la mente

Esto significaria que la inteligencia artificial debera atribuir emociones a los humanos,
animales y otras maquinas, con el propdsito de tomar decisiones a través de la autorreflexién y

la determinacion.
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El concepto se basa en la teoria psicolégica que explica la capacidad humana de
comprender que otras personas también tienen pensamientos y emociones que afectan su

comportamiento.

1.3.1.5 Autoconsciente

Esta inteligencia es hipotéticamente la Ultima etapa de desarrollo artificial. Este tipo de
inteligencia no solo podra comprender y transmitir emociones con quienes interactua, también

tendrd emociones, necesidades, creencias y potencialmente deseos propios.

El sistema alternativo de clasificacion que se usa mas generalmente en el lenguaje
tecnoldgico es la clasificacion de la tecnologia en Inteligencia Artificial Estrecha (ANI), Inteligencia

Artificial General (AGI) y Superinteligencia Artificial (ASI).

1.3.2 De la deteccidn facial

La deteccion facial es la base para realizar cualquier tipo de analisis o algoritmo facial,
incluyendo alineacion del rostro, modelaje de caras, reiluminacion del rostro opacado,
verificacion o autenticacion, rastreo y seguimiento de la posicidon del rostro, seguimiento y
reconocimiento de expresiones faciales, reconocimiento de género y edad, entre otras
aplicaciones. A partir del reconocimiento facial inicial, el objetivo de la deteccién facial es
determinar si existe o no, un rostro reconocible en la imagen presente, y si lo hay, se devolvera

una imagen con todos los puntos localizados en un rostro.

La dificultad de esta tarea estd asociada a que la deteccidn puede ser atribuida a multiples
variables. Por ende, la apariencia del rostro varia directamente de acuerdo con los siguientes

factores:
e De escala ode locacion

e De orientacién dentro del plano
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También influyen factores que afecten la calidad la imagen, tales como:
e lluminacion (espectros, distribucion e intensidad de la fuente),

e Caracteristicas de la cdmara (respuesta del sensor, control de ganancia, lente

utilizado, distancia focal)
e Resolucién de imagen
Y finalmente, en la deteccién de la cara los factores que influiran son:

e La presencia o ausencia de caracteristicas particulares o accesorios presentes en

un rostro (bigotes, barba, lentes, accesorios, gorros o sombreros)

e CQOclusiones, es decir, situaciones en que el rostro estd parcialmente oculto por

objetos externos
e Expresiones faciales

Todas estas problematicas deben considerarse ya que son factores relacionados

directamente con la apariencia del rostro a detectar.

1.4 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Artificial Neural Network (ANN) o Redes Neuronales Artificiales en su traduccién, son
modelos computacionales evolucionados a partir de diversas aportaciones cientificas registradas
en la historia. Estas redes comprenden un conjunto de unidades, llamadas neuronas artificiales,

conectadas y con la capacidad de transmitir sefiales entre si.

Para una comprensién del funcionamiento de las Redes Neuronales Artificiales, se requiere
puntualizar en los siguientes conceptos claves referidos a las neuronas artificiales. Las neuronas
artificiales son modelos que tratan de simular el comportamiento de las neuronas biolégicas, en
donde cada neurona se representa como una unidad de proceso que forma parte de una entidad

mayor, la red neuronal.
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A. Wheigts (Pesos Sinapticos): Cada neurona esta conectada a otras, a través de
enlaces que contienen informacién llamada peso sindptico y datos de las sefiales de
entrada. El valor de la salida de la neurona depende unicamente de los pesos y la

informacion de las sefiales de entrada.

B. Bias (Sesgo): Respresenta un valor constante que es afadido al total de la
ponderacién de las entradas y los pesos sinapticos que llegan a la neurona. Se utiliza
para cambiar el resultado aun lado positivo o negativo. El peso neto de la entrada
se incrementa cuando se afade un sesgo positivo, o al contrario, disminuye cuando

es un sesgo de valor negativo.

C. Learning Rate (Tasa de Aprendizaje): Esta variable toma valores de cero a uno, y es

usado para balancear los pesos sindpticos durante el proceso de aprendizaje.

D. Weighting Function (Funcién de Ponderacion o Propagacion): Esta funcién se
encarga de transformar las diferentes entradas que provienen de la sinapsis en el
potencial de la neurona. Normalmente se usa como funcion de propagacién la
suma ponderada de las entradas multiplicadas por los pesos. En esta funcion se
interpreta como un regulador de las sefiales que se emiten entre neuronas al

ponderar las salidas que entran a la neurona.

E. Activation Function (Funcidén de Activacidn): Esta funcién combina el potencial
postsindptico, que proporciona la funcién de propagacion, con el estado actual de
la neurona para conseguir el estado futuro de activacién de la neurona. Dentro de
las funciones mas utilizadas estdn: las funciones lineales, de facil uso y que pueden
alcanzar un alto nivel de eficiencia; las funciones de escalén, usada para redes
neuronales binarias como el Perceptrén Simple y Hopfield; y por ultimo, las
funciones tangenciales o hiperbdlicas, que se utilizan en redes como el Perceptrén
Multicapa con retropropagaciéon, debido a que su algoritmo de aprendizaje

requiere una funcién derivable.

F. Target (Valor Objetivo): Es el valor correcto de la variable de salida.
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G. Error : Es laimprecisidon de la salida en comparacion a los valores objetivos.

H. Treshold (Umbral): Se representa por un valor constante y se compara con la
entrada neta para obtener la salida, en funcién de esta comparacion se define la

funcién de activacion.

Las redes de neuronas se organizan en distintas capas, que pueden realizar diferentes tipos
de transformaciones a sus entradas. Por si solo, un solo elemento de procesamiento no es muy

poderoso ni eficaz, por lo que estas se agrupan en estructuras mas complejas.

La figura 1-6 muestra una unidad de proceso o neurona artificial, que se representa por
una serie de entradas “X,” que son ponderadas con pesos “W,”. Estos valores son llevados junto
con el sesgo a la entrada de la funcion de ponderacion, reduciendo todos los valores a uno solo.

Finalmente este valor ingresa a la funcién de activacion para poder determinar si la neurona se

activa o no.
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Fuente: Diagrama creado por autor.

Figura 1-6. Imagen simplificada de una neurona artificial.
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1.4.1 Clasificacion segun topologia o estructura de la red

Las redes neuronales pueden ser clasificadas segln la estructura que poseen, como la
cantidad de capas, con una sola o varias; o también segun la direccionalidad de las conexiones

de las neuronas, hacia adelante o hacia atras.

1.4.1.1 De la estructura monocapa

Las redes monocapa son redes con una sola capa. Para unirse las neuronas crean
conexiones laterales con otras neuronas de su capa. Las redes monocapa han sido ampliamente
utilizada en circuitos eléctricos ya que debido a su topologia, son adecuadas para ser
implementadas mediante hardware, usando matrices de diodos que representan las conexiones
de las neuronas. Dentro de las redes mas representativas existentes estan: la red de Hopfield, la

red BRAIN-STATE-IN-A-BOX y las maquinas estocasticas de Botzmann y Cauchy.

Entre las redes neuronales monocapa, existen algunas que permiten que las neuronas
tengan conexiones a si mismas y se denominan autorecurrentes. Una red recurrente significa que
el estado de excitacion de una neurona no depende tan sdlo de los impulsos sinapticos que recibe
de otras células, sino también de sus propios estados anteriores, lo que constituye una forma de

memoria. Este tipo de redes neuronales se utilizan en el procesamiento natural del lenguaje.

1.4.1.2 De la estructura multicapa

Las redes multicapa estan formadas por dos o mas capas de neuronas, usualmente las
capas realizan conexiones dependiendo del orden en que se reciben las sefiales, desde la entrada
hacia la salida, conservando el orden de llegada. Desde este punto de vista, las redes multicapa
se pueden clasificar en redes alimentadas hacia adelante (Feed-Foward) y redes con

retroalimentacion (Feed-Back) como se aprecia en la figura 1-7. -


http://www.redes-neuronales.com.es/tutorial-redes-neuronales/clasificacion-de-redes-neuronales-por-topologia-arquitectura.htm
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(a) Recurrent neural network (b) Forward neural network

https://datascience.stackexchange.com/questions/63079/what-is-difference-between-feed-forward-neural-network-and-Istm

Figura 1-7. Imagen referencial de una capa de neuronas con conexion:

A. Recurrente. B. Hacia adelante.

A. Redes con conexiones hacia adelante:

Este tipo de redes solo contienen conexiones entre capas hacia delante, o sea, la
informacién fluye unidireccionalmente desde las neuronas de entrada hasta las neuronas de
salida, sin que sea posible la creacién de bucles, implicando que una capa no puede realizar

conexiones con otra, mientras no reciba la sefal antes.

Un ejemplo de esta red es el Perceptron Multicapas, en que las neuronas se estructuran
en capas sucesivas, conformada por una capa inicial de entrada, capas intermedias encargadas

del procesamiento de la informacion, y una capa de salida.

B. Redes con conexiones hacia atras:

Este tipo de redes se caracteriza por poseer mas de una capa y se diferencia de las redes
anteriores, en la existencia de conexiones hacia atrds, por lo tanto pueden intercambiar
informacién reciprocamente con diferentes capas de la red a través de bucles de

retroalimentracion, tal como sucede en los cerebros biolégicos.
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1.4.2 Clasificacion segun su algoritmo de aprendizaje

El aprendizaje de las redes neuronales consiste en el proceso de entrenamiento de la red
con los patrones de muestra, con el objetivo de modificar los pesos sindpticos de las conexiones
utilizando una regla de aprendizaje. Esta regla consiste en algoritmos matematicos, férmulas de
optimizacidon o minimizadoras del error, que modifican el peso de las neuronas en funcion de las
entradas ingresadas a la red. Este algoritmo usualmente se ejecuta iterativamente, hasta que los

pesos convergen a un valor éptimo o deseado.

Se pueden distinguir tres tipos de aprendizaje de las redes neuronales. Primero, el
aprendizaje supervisado, que consiste en que la red dispone de los patrones de entrada y los
patrones de salida deseados, y en funcién de ellos, se modifican los pesos de las sinapsis para

ajustar la entrada a esa salida.

Por otro lado, el aprendizaje no supervisado no necesita de la entrega de patrones
objetivos, solo de patrones de entrada, y la red realiza la clasificacion de dichos patrones en

funcion de las caracteristicas comunes que posee la informacion.

Y por ultimo, en una fomula hibrida, el aprendizaje por reforzamiento posee un supervisor
gue no ensefia patrones objetivos a la red, si no que solo califica los resultados de la red ante un

patron de entrada.

1.4.2.1 Algoritmos de aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado usualmente requiere de una interacién humana que realice la
etiquetacion de grandes conjuntos de datos. Este conjunto de datos incluye datos de entrada y
resultados correctos, que permiten que el modelo aprenda con el tiempo. El algoritmo mide su
precision a través de la funcidon de pérdida, ajustandose hasta que el error se haya minimizado lo

suficiente.
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Estos métodos cuentan con dos herramientas de entrenamiento. Primero, la clasificacion,
gue utiliza algoritmos para asignar con precisién datos de prueba en categorias especificas.
Dentro de los algoritmos de clasificacion mas comunes se encuentran clasificadores lineales,
maquinas de vectores de soporte (SVM), arboles de decisién, vecinos K mas cercanos (KNN) y

bosques aleatorios.

La segunda herramienta es Backpropagation o retropropagacion, que se utiliza para
comprender la relacion entre variables dependiente e independientes. El algoritmo de
retropropagacion es responsables de actualizar los pesos sindpticos con el objetivo de reducir el
error de la red. Dentro de los algoritmos de regresion mas populares estén la regresion lineal,

regresion logistica y regresion polinomial.

La retropropagacion implica el calculo del gradiente que avanza hacia atras, a través de la
red de alimentacion, desde la Gltima capa hasta la primera. Para calcular el gradiente en una capa
en particular, los gradientes de todas las capas siguientes se combinan mediante la regla de la
cadena del calculo. Esto permite que cada peso se actualice individualmente para reducir

gradualmente la funcién de pérdida durante muchas iteraciones de entrenamiento.

Las funciones de error indican qué tan cerca estan las salidas predichas de las salidas
deseadas, y su valor 6ptimo es cero. Una de las funciones de error es la funcién de error al
cuadrado. La red finaliza su entrenamiento cuando los resultados deseados son idénticos a los

previstos.

1.4.2.2 Algoritmos de aprendizaje sin supervision

El aprendizaje no supervisado es un tipo de aprendizaje automatico en el que un modelo
debe buscar patrones en un conjunto de datos sin etiquetas y con supervision humana minima.
Los modelos de aprendizaje no supervisados se utilizan para cuatro tareas principales:

agrupacion, asociacién y reduccién de dimensionalidad.
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A. Agrupacion: La agrupacidn es una técnica de mineria de datos que se utiliza para

encontrar los patrones de relacion y/o similitud entre las muestras de datos de
entrada y que luego se agrupan en funcidn de estos patrones. Los algoritmos de
agrupacion en clusteres se utilizan para procesar objetos de datos brutos y sin

clasificar en grupos representados por estructuras o patrones en la informacion.

Asociacion: Una regla de asociacidon es un método basado en reglas para encontrar

relaciones entre variables en un conjunto de datos determinado.

Reduccion de dimensionalidad: Es una técnica que se utiliza cuando el nimero de
caracteristicas o dimensiones de un conjunto de datos determinado es demasiado
alto. Reduce la cantidad de entradas de datos a un tamafio manejable y al mismo
tiempo preserva la integridad del conjunto de datos tanto como sea posible. Se usa
comunmente en la etapa de preprocesamiento de datos. El Analisis de
Componentes Principales (PCA) es uno de los métodos de reduccidon de
dimensionalidad que utiliza una transformacion lineal para crear una nueva
representacion de datos, produciendo componentes principales, o sea, un

conjunto de datos con las caracteristicas principales.

1.4.2.3 Por refuerzo

Este tipo de aprendizaje se basa en la nocién de condicionamiento por refuerzo, es decir,

se aprenden las conductas reforzadas positivamente y se descartan las conductas reforzadas

negativamente. Esto se traduce que los pesos sindpticos se premian cuando se acierta la salida 'y

se penalizan cuando no. Se pueden nombrar seis variables caracteristicas de este aprendizaje:

A.

Ambiente: Es el entorno donde el agente interactua. Contiene todos los elementos

que constituye el estado, y en donde se establecen las reglas y limitaciones.

Estado: Es la situacion actual del ambiente, teniendo en cuenta todos sus

elementos y variables. En pocas palabras, es un indicador actual del ambiente.

Agente: Es la maquina o el modelo al cual se le aplica inteligencia por refuerzo. Es

el autor del escenario y quien toma las decisiones con autonomia.
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D. Acciones: Son las posibles decisiones que puede tomar el agente en diversas

circunstancias.

E. Recompensas: Son los premios que se le otorgan al agente por acertar o tomar el

camino correcto.

F. Penalizaciones: Son los castigos que se le otorgan al agente por fallar o tomar el

camino incorrecto.

1.4.3 De lared neuronal convolucional

Una red neuronal convolucional se mecaniza de tal forma que busca caracteristicas en un
objeto. Esta red extrae o identifica una caracteristica en una imagen en particular. Esta habilidad
es unade las operaciones mas fundamentales en el aprendizaje automatico y se usa ampliamente
como modelo base en la mayoria de las redes neuronales como GoogleNet, VGG19 y otras, para

diversas tareas como la deteccion de objetos y la clasificacién de imagenes.

La red se estructura en capas de convolucion y capas de agrupacion de forma alternada. A
cada una de estas capas le corresponde un tipo de neurona diferente, que comparten un mismo
mapa de caracteristicas, nUmero de conexiones y conjunto de pesos sinapticos, al que se le llama
kernel. Este detector de caracteristicas corresponde matematicamente a una pequefia matriz de
dimensiones n * m que se utiliza como filtro. Por ejemplo, el filtro de nitidez viene constituido
por la matriz que se ve en la figura 1-8. Este filtro resalta el pixel central, y atenuda los que lo

rodean.

0f-1[0
1|41
of-1/0

Fuente: https://lamaquinaoraculo.com/computacion/redes-neuronales-convolucionales/

Figura 1-8. Imagen de un filtro con dimensiones 3x3.
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La figura 1-9 muestra como se aplica la convolucién, donde el filtro se sobrepone en una
porcion de los datos de entrada también con dimensidnes n * m, y se va desplazando a través
de la totalidad de imagen de entrada, multiplicando la informacion del pixel con el coeficiente

del filtro, repitiendose asi hasta cubrir todo el espacio.

Mapa de caracteristicas
de entrada

Mapa de caracteristicas
de salida

%

50 50 50 50 fu.__su 0 10 o :'nj
12/1] = BIEIE]
010 B © |20 o]
KERNEL

Fuente: https://lamaquinaoraculo.com/computacion/redes-neuronales-convolucionales/

Figura 1-9. Imagen del uso de un filtro sobre un mapa de caracteristicas.

Cada una de las capas se compone a su vez de un cierto nimero de mapas de
caracteristicas. Las primeras se encargan de extraer patrones dentro de los datos de entrada,
luego utilizando los bordes correspondientes, se reconocen formas simples como se muestra en

la figura 1-10.
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Capa 3

ANTINS 2 BZSA'S
el RTINS ATV V)

Capa 1

Fuente: http://incredible.ai/artificial-intelligence/2016/06/12/Convolutional-Neural-Networks-Part1/#non-linearity-relu

Figura 1-10. Construccion de patrones mediante capas

Algunas lineas o contornos se reconocen en las capas iniciales, pero las formas complejas,
como las caras, se reconocen a medida que avanzan las capas. En ultima instancia, las redes

convolucionales logran aprender automaticamente los valores de los filtros.

Una red convolucional esta compuesta basicamente por una combinacién de los siguientes

cinco componentes:
I.  Convolucién: para detectar caracteristicas de una imagen
IIl.  RelU: para suavizar la imagen y eliminar bordes
lll.  Agrupacién: para reducir resolucion y mantener caracteristicas
IV.  Aplastamiento: para convertir la imagen en una representacién adecuada

V.  Conexién completa: para procesar los datos en una red neuronal
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1.4.3.1 Convolucién

Su funcidn es conservar la relacion entre pixeles, al aprender las caracteristicas de la
imagen utilizando pequefios cuadrados de datos de entrada. Esta operacién matematica toma

dos entradas, una matriz de origen y un filtro.

Fuente: https://ig-opengenus-org.translate.goog/content/
images/2018/10/CNN.png?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=es&_x_tr_hl=es-419

Figura 1-11. llustracién de una convolucién a una imagen con dimensién 32 x 32 x 3 pixeles.

En la figura 1-11, se expone una imagen de dimensiones 32 x 32 x 3 pixeles, a la que se
aplica un filtro convolucional de menor escala del area plana, pero comparte la dimensién en

profundidad resultando en una imagen de profundidad singular.

Al utilizar un filtro, se extrae la informacién mds relevante de la imagen vy, por lo tanto, el
modelo resultante solo se centrard en las caracteristicas deseadas y no en la informacion
innecesaria. Ciertos filtros especificos o detectores de caracteristicas hacen que la imagen tenga

diferentes efectos, como se aprecian en la figura 1-12.
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Fuente: https://iq.opengenus.org/content/images/2018/10/Screen-Shot-2018-10-11-at-10.38.45-PM.png

Figura 1-12. Convolucién de una imagen de un rostro.

El resultado muestra una imagen con menos informacion, menos detallada, pero que
conserva la informacion del relieve de la silueta. Existen filtros que se pueden utilizar para

difuminar una imagen, detectar los bordes e incluso para la deteccion de figuras.

1.4.3.2 RelU

Unidad Lineal Rectificada (ReLU) es una operacidn inteligente de elementos, por lo que se
aplica pixel por pixel y convierte todos los pixeles negativos en valores cero. Esta funcién se

define como:

f(x) = max(0,x)

Generalmente una imagen tiene distintos valores por cada pixel, esto se traduce en que la
informacién no tiene una linealidad. Para lograr disminuir estas irregularidades se agrega una
funcién rectificadora, ayudando a romper el flujo del degradado de la imagen y resaltando
cambios drasticos cuando hay caracteristicas distintas. Lo que muestra la figura 1-13, es que la
funcién RelLU transforma los valores introducidos anulando los valores negativos y manteniendo

solo los positivos.


https://iq.opengenus.org/content/images/2018/10/Screen-Shot-2018-10-11-at-10.38.45-PM.png
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-10.0 7.5 -5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0 7.5

Fuente: https.//qph.fs.quoracdn.net/main-qimg-4598dba7124625aba22bc291cb2d326¢

Figura 1-13. Grafica de la funcion ReLU.

Una red convolucional utiliza datos que son mayoritariamente no lineales, por lo que

mediante la introduccion de una funcién no lineal como RelLU, se obtiene un resultado no lineal.

Mapa de caracteristicas de entrada Mapa de caracteristicas de salida

Fuente: http://incredible.ai/artificial-intelligence/2016/06/12/Convolutional-Neural-Networks-Part1

Figura 1-14. Aplicacidon de la funcion ReLU a una mapa de caracteristicas.

En la figura 1-14 se observa como una imagen de entrada con valores no lineales, con el
color negro representando los valores negativos, y el blanco los positivos. Al aplicar la funcidon
rectificadora sobre el mapa de caracteristicas se obtiene como resultado una imagen que

conserva solo los valores positivos y elimina los valores negativos.


https://qph.fs.quoracdn.net/main-qimg-4598dba7124625aba22bc291cb2d326c
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Ademads de RelU, se pueden usar otras funciones no lineales como tanh o sigmoid, pero

ReLU tiene el mejor rendimiento en redes convolucionales.

1.4.3.3 Agrupacion

La agrupacion asegura que, incluso si las caracteristicas estan un poco distorsionadas o no

son muy similares, se cuenta con la flexibilidad para identificar la caracteristica.

Su funcion es reducir la dimensionalidad de cada mapa de caracteristicas y al mismo
tiempo conservar la informacién mds importante. La agrupacién utiliza distinas funciones como
promedio o suma, sin embargo, generalmente en la deteccion de figuras o patrones en imagenes
se utiliza la operacidon de maximo. En la figura 1-15, se expone un ejemplo resumido de la funcién
agrupacion; en este caso, la matriz de pixeles es de 4 x 4 y al utlilizarse el filtro 2 x 2 con
agrupacion por maximos, resulta una matriz de 2 x 2 que conserva el valor mas alto de cada area

por donde sobrepasa el filtro.

Capa de profundidad simple
T 1]1]|2]4
X Agrupacion maxima
5 6 7 8 Filtro 2x2 6 8
3 | 2 N 3|4
1 | 2 [
5 >

Fuente: https://cs231n.github.io/assets/cnn/maxpool.jpeg
Figura 1-15. Agrupacion por maximos de una imagen simple.
En la figura 1-16 se muestra la aplicacidn de esta funcidn sobre un mapa de caracteristicas

utilizando un filtro de maximos. El mapa resultante es una copia de la imagen entrante pero con

la resolucion reducida a la mitad.


https://cs231n.github.io/assets/cnn/maxpool.jpeg
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Fuente: Captura de pantalla en la aplicacién interactiva dell sitiio https://deeplizard.com/resource/pavq7noze3

Figura 1-16. Aplicacidon de la funcion de agrupacidon a una mapa de caracteristicas.

1.4.3.4 Aplastamiento

El aplastamiento transformara cada mapa de caracteristicas agrupado en una forma
vectorial. En la figura 1-17 se muestra como cada valor de la matriz se acopla en una columna de

datos.

Aplastamiento

Matriz agrupada

Rrlinv]|jlo|lr|n|s|lolr]=

Fuente: https://sds-platform-private.s3-us-east-2.amazonaws.com/uploads/73_blog_image_1.png

Figura 1-17. Aplastamiento de una matriz agrupada simple con dimensiones 3x3.


https://deeplizard.com/resource/pavq7noze3
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Este simple pero muy importante paso de transformacion permite que la informacién

pueda tomar una arquitectura compatible con una ANN.

1.4.3.5 De la conexion completa

Finalmente, se asignan pesos aleatorios a cada sinapsis, la capa de entrada se ajusta por
peso y se pone en una funcién de activacion. El resultado de esto se compara luego con los
valores reales y el error generado se propaga hacia atrds, es decir, los pesos se reajustan.

Finalmente el proceso se repite hasta lograr un error minimo y obtener un valor deseado.

Las CNN han mejorado significativamente a lo largo de los afios en rendimiento y se utilizan
en muchas aplicaciones de vanguardia (Parkhi, Vedaldi, Zisserman y otros en 2015; Amos,
Ludwiczuk y Satyanarayanan en 2016). En el area de la computacion visual, el factor mas
importante en el desempefio de una CNN es la cantidad de imagenes sobre las que puede
entrenar. DeepFace implementd en su red neuronal 4,4 millones de imagenes y ha demostrado
resultados provechosos. FaceNet es otra implementaciéon de CNN que hace uso de uno de dos
modelos diferentes que se entrend en 200 millones y 3.3 millones de imagenes respectivamente.

OpenFace es también una implementacién de CNN que se ha capacitado en 500 mil imagenes.

1.4.4 Del aprendizaje en profundidad

El aprendizaje de profundidad son todos aquellos métodos de creacion de modelos de
prediccién de informacidn, usualmente utilizando redes neuronales de retroalimentacién, que a
su vez, estdn compuestas por capas ocultas, como se observa en la figura 1-18, mientras mas
capas ocultas tenga la red, mayor complejidad y precisidon tendra la respuesta. Por ejemplo, una
red neuronal en sus primeras etapas puede aprender a detectar formas, para luego aprender a
detectar ruedas, retrovisores, y puertas, para terminar aprendiendo a distinguir cada

caracteristica del automavil.

Este sub campo del aprendizaje de maquinas estd basado en la comprensién de distintas
formas de representacion, estas se ordenan en una jerarquia de elementos, factores o conceptos,

teniendo como origen una variable general de nivel bajo.
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Fuente: https://www.researchgate.net/profile/Meriem-

Bahi/publication/330120030/figure/figl/AS:735637925797888@1552401157053/Deep-Neural-Network-architecture.ppm

Figura 1-18. Arquitectura de una red neuronal.

El aprendizaje en profundidad se encuentra en el estudio de modelos gréficos,
optimizacion, reconocimiento de patrones y procesamiento de sefales. El dramatico incremento
de la habilidad procesamiento de los chips GPU, el considerable aumento del tamafo de la
informacién que es usada para el entrenamiento y los recientes avances en la tecnologia de
maquinas inteligentes, beneficia enormemente a que estos modelos puedan realizar funciones
no lineales compuestas de alta complejidad, aprender a resolver problematicas de distribuciony

ordenamiento jerarquico, y ademas, hacer posible el uso de tanto informacién etiquetada como

no etiquetada.

1.4.5 De los modelos vy técnicas en la deteccidon de caras humanas

Dentro de las multiples técnicas de deteccidn de caracteristicas, la mayoria necesita de un

hardware de alta potencia que logre realizar el andlisis. Sin embargo, existen distintos modelos

para la deteccidn de rostros.

A continuacidn, se muestran métodos de mayor eficiencia, que logran tener alto indice de

precision en sus resultados.
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1.4.5.1 Deteccion de objetos en cascada de Haar

La deteccién de objetos mediante clasificadores en cascada basados en funciones de Haar
es un método eficaz de deteccién de objetos propuesto por Paul Viola y Michael Jones en su
articulo “Deteccidén rapida de objetos mediante una cascada potenciada de funciones simples”

(2001).

Fuente: https://unipython.com/wp-content/uploads/2018/01/Haarcascadal.jpg

Figura 1-19. Caracteristicas del Clasificador Haar.

Inicialmente el algoritmo necesita de la utilizacion de multiples imdgenes con caras
(imagenes positivas) e imdagenes sin caras (imagenes negativas). Estas imagenes conforman la
base de datos para que el algoritmo realice el aprendizaje de caracteristicas, tal como se aprecia

en la figura 1-19.

Luego de que un clasificador esta entrenado, puede ser aplicado a una regidn de interés
en una imagen de entrada. El clasificador emite un simbolo, en este caso, un “1”, si en la regién

es probable que se encuentre la cara y un ”0“, en caso contrario.

En la figura 1-20, se evidencia que la fila superior muestra dos caracteristicas.
La caracteristica A se centra en la propiedad que la regidn de los ojos suele ser mas oscura que
la region de la nariz y las mejillas. La caracteristica B se enfoca en la zona entre los ojos, que

tiende a ser mas sombreada, en relacidn al puente de la nariz, que posee una tonalidad mas clara.


https://unipython.com/wp-content/uploads/2018/01/Haarcascada1.jpg

Estas simples generalizaciones son llamadas clasificaciones débiles, ya que por si solas no
pueden detectar un rostro, sin embargo, la suma de este tipo de funciones débiles construyen

un clasificador de mayor complejidad, mas fuerte y de mayor precision.

i
57 O

Fuente: https.//docs-opencv-org.translate.goog/3.4/db/d28/
tutorial_cascade_classifier.html?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=es&_ x_tr_hl=es&_x_tr_pto=wapp

Figura 1-20. Clasificador Haar sobre una imagen de un rostro.

El clasificador esta disefiado de modo que pueda ser facilmente “cambiar de tamafio” con
el fin de ser capaz de encontrar los objetos de interés en diferentes tamafios, lo que es mas

eficiente que cambiar el tamafio de la imagen en si.

El documento sefala que incluso un minimo de 200 funciones brindan una deteccién con

precision del 95%. Su configuracion final tiene alrededor de 6000 caracteristicas.

1.5 COMPUTADORAS DE TARJETA SIMPLE

Single Board Computer (SBC) o computadoras de tarjeta simple en su traducciéon, son
pequenas placas compuesta de circuitos integrados, con la capacidad de funcionar como una

computadora mas grande pero de menor potencia debido a su tamafio compacto.


https://docs-opencv-org.translate.goog/3.4/db/d28/tutorial_cascade_classifier.html?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=es&_x_tr_hl=es&_x_tr_pto=wapp
https://docs-opencv-org.translate.goog/3.4/db/d28/tutorial_cascade_classifier.html?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=es&_x_tr_hl=es&_x_tr_pto=wapp
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Debido a la configuracidn que poseen estas placas se reduce el costo total de un sistema,
ya que al reducir la cantidad de placas requeridas, se eliminan los conectores y circuitos de
controlador de bus, integrandose todas estas funciones en la misma placa. A continuacidn, se
expone sobre la placa Raspberry Pi, un ordenador de bajo costo con la capacidad de funcionar

como una computadora personal.

1.5.1 Raspberry Pi

La tarjeta Raspberry Pi 3B+ tiene como componente principal al System on Chip (SoC)
Broadcom BCM2837 compuesto por un procesador ARMv8 de cuatro nucleos de 64 bits a una
velocidad de 1.4GHz, GPU Broadcom VideoCore IV y memoria ram de 1GB. Incluye 4 puertos USB
2.0, conexion HDMI, Wifi doble banda, Bluetooth 4.2, y puerto ethernet.

Esta minimalista computadora cuenta con distintas funciones. Permite programar el uso
de sus pines GPIO, que incluye también comunicacién serial, SPI, I12C y UART. Estas funciones
hacen que pueda ser empleado en proyectos de electrénica y robdtica interactuando con
sensores y actuadores, especialmente Util en aplicaciones con procesamiento de

imagenes/video, camaras y calculos matematicos complejos.

La Fundacién Raspberry Pi ofrece un modelo de camara de facil instalacion. La figura 1-21
muestra la primera versién del médulo de cdmara para esta placa y cuenta con una resolucion

de imagen de 5 megapixeles.

- -

. J2 :
Raspberry i Camerg ®
« Rev:13 “.". o000

Fuente: http://www.truetex.com/raspberry_pi_4.jpg

Figura 1-21. Mddulo V1 Rev 1.3 de camara para Raspberry Pi.


http://www.truetex.com/raspberry_pi_4.jpg
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La tabla 1-5 muestra los detalles técnicos de dos versiones de modelos de cdmaras para
Raspberry Pi. La primera versidn de este mddulo posee caracteristicas convenientesen la captura
de imagen, tales como, enfoque fijo y grabacién de video 1080p a 30fps, 720p a 60fps y 480p
hasta 90 fps. Este mddulo se conecta a la Raspberry Pi utilizando la interfaz MIPI-CSI, a través de
un cable plano de 15 pines. El bus CSI es capaz de alcanzar velocidades de transmisién de

informacién extremadamente altas y transporta exclusivamente datos de los pixeles al

procesador BCM2835.

Tabla 1-5. Comparacidn técnica de mdédulos de camaras para Raspberry Pi

Caracteristica

Moddulo de camara V1

Modulo de camara V2

Peso

3g

3g

Resolucion fija /
sensor

5 Mpx /
259 x 1944 pixeles

8 Mpx /
3280 x 2464 pixeles

Modos de video

1080p30, 720p60 y 480p60/90

1080p30, 720p60 y 480p90

Profundidad de ]
>1m Ajustable
campo
Distancia focal 3.6 mm +/- 0.01 3.04 mm
Campo de vision
. 53.50 +/- 0.13 grados 62.2 grados
horizontal
Campo de vision
) 41.41 +/-0.11 grados 48.8 grados
vertical
Radio focal 2.9 2.0

Fuente: Tabla creada a partir de imagen en https.//www.raspberrypi.com/documentation/accessories/camera.html
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1.6 OBJETIVOS DEL PROYECTO

A continuacién se describen los objetivos del proyecto de titulacién, desglosando desde el

general a los especificos.

1.6.1 Objetivo general

I. Disefar e implementar un sistema de bloqueo vehicular mediante un

alcoholimetro electrénico y analizador facial.

1.6.2 Objetivos especificos

I.  Obtener datos estadisticos de seguridad vial e informacidn legislativa del transito

y exponer la problematica identificada.
Il.  Proponer una solucién que disminuya los indices de accidentes automovilisticos.

Ill.  Disefiar un sistema de medicion de alcoholemia a partir de la configuracién de un

sensor de alcohol.

IV. Disefiar un sistema de detecciéon de personas con funciones para reconocer y

agregar nuevos usua rios.

V. Controlar el sistema de encendido del vehiculo en base a los datos obtenidos del

usuario detectado.



CAPITULO 2: ESTRUCTURA DE LA SOLUCION
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2. ESTRUCTURA DE LA SOLUCION

A continuacién se exponen, la propuesta para el sistema de bloqueo, el disefio del

alcoholimetro y el programa de identificacion de usuario.

2.1 SISTEMA DE BLOQUEO

Como se muestra en la figura 2-1, para que el desbloqueo del sistema ocurra, el usuario
debe comprobarse la identidad del usuario y el desarrollo correcto del test de alcohol, al
comprobrar la capacidad del usuario para una conduccion segura. A través de estas funciones se
evalua el resultado de las mediciones en dos variables, “USERID” y “BAC_TEST” respectivamente.
El proceso termina exitoso cuando ambas variables son verdaderas, y por ende, se asigna a la

variable “START” un valor verdadero.

{ INICIO

h 4
START = False

v

Deteccion Facial <«

Calculo BAC

USERID==True
&&
BAC _TEST==Trug

START = True

FIN

Fuente: Diagrama de flujo creado por el autor de la investigacion

Figura 2-1. Diagrama de flujo del sistema de bloqueo de corriente a la unidad de encendido.
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En el caso que una o ambas funciones retornen un valor falso, “START” tomard también un
valor falso. El valor positivo de esta variable determinara si el relé entra en funcionamiento, o de

lo contrario, permanece en su estado original.

2.1.1 Sistema de encendido de un motor

El sistema de encendido consta de varios componentes que trabajan juntos, controlados
por la computadora interna del vehiculo. Un sistema convencional de la marca reconocida BOSH,

como el de la figura 2-2, posee componentes tales como:
a) Bateriay interruptor de encendido (lineas de baja tensién)

b) Bobina de encendido, distribuidor, condensador y bujias con distribuicién de

cables (lineas de alta tension)

stribuidor
- Condensador

- Ruptor o piatinos

- Bujias

- Resistenca adiccional

ADMmDOEWh -
v

Fuente: https://autoytecnica.com/wp-content/uploads/2017/09/sistema_encendido_conv_bobina.jpg

Figura 2-2. Esquema de un sistema de encendido convencional de la marca BOSH.

Para dar energia al sistema de bloqueo y posteriormente encendido del motor, se
intervienen las terminales eléctricas del interruptor de encendido del vehiculo. La figura 2-3
muestra las terminales que posee este conmutador, donde cada una de estas lineas activa

distintas funciones del automovil.


https://autoytecnica.com/wp-content/uploads/2017/09/sistema_encendido_conv_bobina.jpg
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{11} RED # 10 AWG

Fuente: https.//mgispeedware.com/wp-content/uploads/2018/08/4-position-IKS-diagram.jpg

Figura 2-3 . Diagrama de un Interruptor de encendido de cuatro posiciones.
Por lo general, hay cuatro terminales en estos interruptores con las siguientes etiquetas:
e BAT: Es el terminal positivo de la bateria y tiene una tensién constante de 12v.

e ACC: El terminal de accesorios envia energia a los componentes secundarios del

automovil (radio, luces y los limpiaparabrisas).

e IGN: El terminal de ignicién entrega energia a los componentes principales del

vehiculo (bobina de encendido, bomba de gasolina, computadora)

e ST: El terminal de inicio es responsable de activar el solenoide de arranque del

motor.

Como muestra la tabla 2-1, al seleccionar una de estas posiciones se activan o desactivan
los voltajes de las demds posiciones del interruptor, en donde “ON” representa las terminales

encendidas y “OFF” las apagadas.
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Tabla 2-1. Condiciones de encendido/apagado de un interruptor de encendio.

Posicion del
ACC IGN/ON ST

interruptor
ACC ON OFF OFF
IGN ON ON OFF
ST OFF ON ON

Fuente: Tabla creada por el autor en base a https.//www.infinitybox.com/wiring/wiring-an-ignition-switch/

Cuando la posiciéon de inicio esta encendida, el terminal de accesorios se encuentra
desactivado, esto debido a que el automavil utiliza toda la intensidad de corriente necesaria para
activar la bobina de encendido, la cual estd formada por dos devanados, primario y secundario.
El devanado primario utiliza la energia de la bateria para crear una chispa, el secundario aumenta

la corriente de la chispa a un voltaje cercano de 30.000 volts y los envia al distribuidor.

El distribuidor es un girador preciso que distribuye las chispas a través de cables
individuales a las bujias con una sincronizacion precisa mediante el uso de un rotor. Cuando las
valvulas de admisién han distribuido la cantidad adecuada de combustible y vapor en el cilindro,

la bujia produce una chispa que calienta la mezcla hasta lograr una combustion.

El sistema de inyeccion electrénico de la figura 2-4 cuenta con distintos sensores de presion
y temperatura, reguladores, filtros, tanque de almacenamiento y, una unidad que procesa los

valores de entrada de los distintos sensores y controla las vdlvulas de inyeccién.

Este modelo posee dos relés en el funcionamiento del motor. El relé principal y el de
bomba; el principal solo puede ser reemplazado por uno original con diodo de bloqueo y marcado
con un punto azul. La utilizacién de un relé de corriente normal, podria provocar dafos en la

unidad.
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1 Control Unit (ECU) 6 Cold Start Valve 11 Trottle Position Switch

2 Injetor Valve 7 Fuel Pump 12 Ignition Distributer Trigger

3 Pressure Sensor 8 Fuel Filter 13 Temp. Sensor | Air Intake

4 Temp. Sensor |l Coolant Water 9 Pressure Regulator 14 Fuel Tank

5 Termal Time Switch 10 Auxiliary Air Regulator 15 Main Relay for switching on the ECU

Fuente: https://volvo-gruk.ch/en/d-jetronic/function-of-components/

Figura 2-4. Componentes de un sistema de encendido de motor D-Jetroninc de Bosh.

2.2 DISENO ALCOHOLIMETRO

El cdlculo de los niveles de alcohol en la sangre cuenta de dos partes, una analégica y otra
digital. Como se presenta en la figura 2-5, en el primer nivel se calculan los valores de las
resistencias del médulo y se lee el voltaje analdgico del sensor, mientras que en el segundo, la
Raspberry Pi resuelve las conversiones necesarias para calcular el valor del contenido de alcohol

en el aire.


https://volvo-gruk.ch/en/d-jetronic/function-of-components/
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(Mo )

L 4

Calculo R2
Caclulo RO
Lectura VOUT

h 4

V_ADC = F1{R2, R0)
RS = F2(VOUT, R2)
BAC = F3(R5,R0)

BAC_TEST = True BAC_TEST = False

FIN

Fuente: Diagrama de flujo creado por autor.

Figura 2-5. Diagrama de flujo del programa de medicién de alcoholemia.

2.2.1 De la conversion analoga a digital

En primer lugar, como se tomé conocimiento en el primer capitulo, el nivel alcohol
detectado por el sensor MQ3 es mostrado en el pin analégico “AOUT”, y al ser un voltaje variable
es necesaria su transformacién a un formato digital. De esta forma, la informacién puede ser

recibida en la Raspberry Piy luego ser interpretada por cédigo para su conversién inversa.
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2.2.1.1 Del conversor ADC0804

El ADC0804 es un convertidor de senal analdgica a digital de 8 bits y se alimenta con 5V. La
hoja de datos del fabricante ofrece distintas configuraciones; a continuacién, es posible
evidenciar en la figura 2-6 las conexiones de una aplicacién tipica de conversion andloga a digital

con un tamanfo de 8 bits, es decir, divide el voltaje de entrada desde 0 a 255.

5V

M T
1 20
—— e 1] Vee
—’20 Ao CLK R L
—--bo3 WR g 10k TRANSDUCER
[ CLKIN 150 pF
+—0

INTR 8-BIT RESOLUTION
LN P 2 | over any DEsiRED
- 12 I——> ANALOG INPUT
@ DBG 6 < VOLTAGE RANGE
uPRUACNE\;SIJR = 13 Ao VNt SEE SECTION 2.4.1
¥ 085 ; >UIFF INPUTS
LN PP VinG)

15 ]

v LS AGND I_'
DB2 g SPAN ADJ

17 VREF/Z == SEE SECTION = —
DB1 241

F 3 JP Y W W Jr F Y

18 10

DBO D GND 77
wW

Fuente: Captura fotogrdfica del datasheet del componente ADC0O408.

Figura 2-6. Esquema de tipica aplicacidon de conversion analoga a digital con el componente ADC0408.

El ADC0804 requiere una fuente de reloj que oscile entre 100 KHz y 1460 KHz para su
funcionamiento. Se puede utilizar la sefial de su reloj interno cuya frecuencia es de 460 KHz o se
puede generarla frecuencia con un circuito RC entre el pin 6 y el pin 9, sabiendo que el tiempo
minimo de conversidn es 110us. La frecuencia de esta red queda determinada por la siguiente

ecuacion:

1
Ferock = 11RC

2.2.1.2 Del Arduino NANO

El Arduino Nano es una placa microcontroladora de uso facil, con memoria flash que varia
entre 16 y 32KB. Esta placa cuenta con la capacidad de recibir datos de tipo tanto analogo como

digital.
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Al ser una versién mas compacta y facil de adaptar que la Arduino Uno, debido a su tamafio
mas pequeiio, y es util para desarrollar proyectos en los que se necesite utilizar un espacio

reducido.

Como se muestra en la tabla 2-2, el Arduino NANO trae consigo el microcontrolador
ATmega328 el cual posee comunicacion serial del tipo USART y SPI, siendo ambas compatibles
con la Raspberry Pi. Ademds, posee un canal de puertos andlogos lo que permiten recibir un
voltaje de este tipo y almacenarlos en la memoria interna, con el fin de transformar esa

informacion a una escala deseada.

Tabla 2-2. Detalles técnicos del microprocesador Arduino NANO

Caracteristicas Arduino NANO

Contador de tiempo real con oscilador independiente

Microcontrolador )
Puerto serial programable USART

ATmega328
Interfaz serial SPI (Master/Slave)
Conexion de 5V via USB tipo Mini-B
Fuente de energia Fuente de alimentacion externa regulada de 5V (pin 27)
Fuente de alimentacion externa no regulada de 6-20V (pin 30)
22 puertos digitales
Entradas/Salidas 8 puertos analogos

6 puertos PWM (salida)

Fuente: Tabla creada a partir de datasheet del fabricante en https://docs.arduino.cc/hardware/nano

2.2.2 Del célculo de la funcién del sensor

El sensor MQ3 posee una capa hecha de dioxido de estafio, que reacciona a distintos gases.
Este material aumenta la conductividad eléctrica del sensor cuando entra en contacto con el gas
a detectar, resultando en una variacion de la resistencia interna del sensor Rs, inversamente

proporcional a la concentracién del gas.
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Por otro lado, cada sensor posee una constante resistiva Ro, cuyo valor nominal equivale a
Rs cuando se expone a una concentracién de 0.4mg/L de alcohol en aire limpio o sin la presencia
de otros gases. Este valor se calcula para poder realizar ajustes sensitivos, ya que este valor varia

dependiendo de cada sensor.

Utilizando la informacidon que entrega la grafica logaritmica de la figura 2-7, se pueden
calcular los valores correspondientes de Rs y Ro, ya que se relacionan con la cantidad de
miligramos de gas detectado en un volumen de 1 litro. En base a la hoja de datos, cuando un gas
se expone sobre el sensor, Ro se mantiene fijo y solo varia la magnitud de Rs. Otro dato a evaluar

es que cuando el sensor es expuesto a aire puro, la relacion de Rs sobre Ro toma un valor igual a

60.
MQ-3
100 G
I 1 ] [ [ Il
L | 1 | I
- Ty
B Sy —e— Al cohol
T | . 1
—8—Benzine :n:i‘
—A— CH4 s [k
10 —— Hexane K
—H¥— PG
= b —— 0
o 2 o S .
;ﬁ | w—f T
_"--.__‘__““-
“'-\‘ ‘\1\1\k
01 | T‘T‘w

Fuente: Captura fotogrdfica de datasheet del sensor MQ3.

Figura 2-7. Grafica logaritmica de la relacion Rs/Ro vs. la concentracion de gas detectada.
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Segun el circuito de la figura 2-8 la resistencia R; forma un divisor de voltaje en la salida del
sensor MQ3. El valor de esta resistencia se calcula midiendo el valor hmico en ambos extremos
de la resistencia. Otra opcidn para obtener el valor resistivo es medir entre la salida “AOUT” y

“GND”, con el médulo sin ser energizado.

vCco VCC vCco
R3
Voo
LED
' MQ3 “lula A 4 Output
1 y L1\,113 934D Y L5 P
3 { ] i |: ] & EOUT i
\_/ il -
R2 L1
“ I:] . 1 1UF
[]RI = A e
5.1 -
Fuente: https.//forum.mysensors.org/uploads/files/1482692241224-mq2-sch.jpg.
Figura 2-8. Diagrama esquematico del médulo MQ3.

Finalmente se procede a alimentar el sensor, el convertidor ADC y la Raspberry Pi.
Manteniendo el sensor expuesto a aire limpio y utilizando el valor medido de Ry, se lee la salida
andloga del médulo y se utiliza la ecuacién (1) y (2), para calcular el valor 6hmico de Rs y de Ry,
respectivamente.

R Vee * R2 72 (1)
§= —————
AOUT

Ya que la relacion de Rs sobre Rp en aire limpio es igual a 60, se despeja Ry para encontrar

el valor de constante.
Rs
Ro = — (2)
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Es posible calcular la ecuacién de una recta en una grafica logaritmica, sabiendo que “F” es

proporcional a “x” elevado a la pendiente de la recta “m”. Donde “F(x)” representa los valores

en el eje de las ordenadas, y “x” los valores en el eje de las abscisas.

X IIOg(Fl/FO)
F(x) — FO (_) Og(xl/xo)
Xo

(3)

Al reemplazar los valores de dos puntos elegidos en la grafica, se obtiene la ecuacion que

representa la recta de la concentracion de alcohol detectado

N log(0.2/1)

log(4/0.4)

F(x)= (1) (=—

) = (57) )
F(x) = ix—o.e%

0.4

Reemplazando las unidades de los ejes del grafico de la figura 2-7, en las variables de la
ecuacion (4), se obtiene que:

Rs

1 —0.699
Ro - ﬁ * mg/Laire (5)

Se despeja miligramos sobre litro, se obtiene la ecuacidn para alcohol detectado en el aire:

—1.43

=04 %—

m'g/Laire Ro (6)
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2.2.3 Cdlculo de alcohol en la sangre

Finalmente se calcula la ecuacién para alcohol en la sangre, utilizando la proporcién
investigada y ajustandola a la métrica estandar de la legislacion vigente. Donde los gramos de
alcohol por litro de sangre son equivalentes a 2000 veces los mg de alcohol en un volumen de un

litro de aire.
g/Lsangre = 2000 = mg/Laire (7)

Sustituyendo la ecuacion (6) en la ecuacién (7) se obtiene:

2000 ~ R,
g/Lsangre =< 1 >*10 *g/L =2%04— (8)

aire Ro

Al resolver, se obtiene la ecuacidn que calcula el nivel de alcohol en la sangre, utilizadno

como incégnita la resistencia del sensor.

g/L — 083 (9)

2.3 DETECTOR DE IDENTIDAD

El diagrama de la figura 2-9 muestra el proceso para la identificacion de usuarios detectados
por la camara. En primero paso se calculara la cantidad de usuarios registrados en la base de

datos del programa y almacenara en la variable “n_ID".

Para realizar el proceso de deteccién facial tanto para la actualizacién de la base de datos
con imagenes y el reconocimiento de identidad, se utilizara el método de deteccidon de
caracteristicas Haar junto a la clasificacidn por histograma de gradientes orientadas, a través del
maddulo de reconocimiento facial Face Recognition, que se encuentra en la libreria de libre acceso

GitHub.
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Luego, si la base de datos se encuentra sin usuarios ingresados, se procede a ejecutar el
programa de actualizacién de data base, creando un nuevo perfil con las caracteristicas del rostro
del usuario detectado, en caso contrario, se realiza la deteccion facial directamente sin actualizar
la base de datos. Dependiendo de las identidades que se detecten, se agregardn las personas
nuevas y se actualizara la informacidn, o por el contrario, si se reconoce al usuario registrado, la

variable “USERID” toma un valor verdadero.

( INICIO )

calcylar n_ID

Actualizar

database

Me— | Dateccion facial

Dame in database == True
NO

USERID = True

Fuente: Disefio creado por autor.

Figura 2-9. Diagrama de flujo del programa de deteccién de identidad.
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2.3.1 De la adicién de usuarios a la base de datos

La figura 2-10 plantea los pasos para crear perfiles de usuario en la base de datos. El
programa comienza realizando las configuraciones para la comunicacién con la cdmara Raspberry
Pi. El mdédulo PiCamera, es una biblioteca de funciones creadas especificamente para el uso de
esta cdmara. Entre las multiples funciones para ajustar o modificar la imagen, se utiliza

especificamente la funcién PiRGBArray.

INICIO
Actualizar

database

frame in cam.capture_continuous()
image = frame_array
img_counter =0

knownEncodings =[]
knownMames =[]
image = cv2.imread{imagePath)
rgh = cv2_cviColor{image, cv2 COLOR_BGR2ZRGE)

Y

cv2 imwrite(img_name, image)
img_counter += 1

boxes = face_locations{rgh, model="hog")
encodings = face_encodings(rgb, boxes)
knownEncodings.append(encoding)
knownMames.append{name)

h

f = open{"encodings.pickle”, "wh")
f.write(pickle. dumps(data))
f.close()

FIN

Fuente: Disefio creado por autor.

Figura 2-10. Diagrama de flujo de la actualizacidén de datos de identidad en Ia

base de datos interna.
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También se crea un directorio de imagenes del usuario a registrar con el nombre deseado.
Con el uso de un contador, se realiza la captura de imdgenes con la cara de la persona y se

almacenan dentro de una carpeta con el nombre deseado en un directorio interno.

Terminado el bucle de creacién, se recorrerdn las imagenes de cada usuario y se crearan
dos listas, una con las caracteristicas Haar detectadas y otra con los nombres de cada usuario.
Finalmente los datos se almacenan en un archivo de extensién “.pickle”, en donde se enlistan los

usuarios registrados junto a las caracteristicas faciales detectadas codificadas.

2.3.2 De la deteccidn facial

La deteccion de caras ocurre como se aprecia en la figura 2-11. Primero se agrega la base
de datos de usuarios del directorio interno y se almacena en una variable de nombre data. Luego,
se inician las configuracionnes de la cdmara para realizar una grabacién continua, para esto la

variable frame contendra la captura de imagen realizada.

Una vez abierta la imagen se utilizan dos variables, encodings y matches; en la primera las
marcas faciales del usuario se comparan con las caracteristicas de las almacenadas en la base de
datos; en la segunda los aciertos indican que la identidad de la persona detectada tiene una alta
probabilidad de estar dentro del directorio interno, ya que es seleccionada con el perfil de mayor
cantidad de votos. Finalmente, se almacenan los nombres de identidad del usuario en la variable

name.
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Deteccion Facial INICIO

data = pickle loads(open{encodingsP, "rb").read())
vs = VideoStream(usePiCamera=True) start()

frame = vs.read() r A

boxes = face_locations(frame)
encodings = face_encodings(frame, boxes)
matches = compare_faces(data]"encodings"],
encoding)

True in matches

NO

NO
i in matchediD

name = max{counts, key=counts. get)

name = data["names[i]

counts[name] = counts_ get{name, 0) + 1
i+=1

FIN

Fuente: Disefio creado por autor.

Figura 2-11. Diagrama de flujo de la deteccién de caras y sus caracteristicas personalizadas.



CAPITULO 3: IMPLEMETACION Y RESULTADOS DEL PROYECTO
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3. IMPLEMETACION Y RESULTADOS DEL PROYECTO

En este tercer y Ultimo capitulo se realiza la implementacidn de la solucidn con base en los
puntos presentados en la segunda parte del trabajo. Los calculos y las mediciones realizadas seran
expuestas segun el orden de importancia en el desarrollo del proyecto. Finalmente, se creard un

detalle de los costos asociados a la realizacion del trabajo de titulacion.

3.1 IMPLEMENTACION DEL SISTEMA

A continuacion, se muestran en detalle los ecosistemas de cada componente seleccionado,
las conexiones eléctricas y secciones de la programacién con los cddigos necesarios para el
proyecto. La figura 3-1 describe esquematicamente la estructura eléctrica empleada de la

solucidn elegida.

BATERIA

START

Interruptor
de encendido,

12V ING/ON

i Conversién DC-DC ; Conversion DC-DC

5V 5V 5v| [12v 12V

~

Y A

Comunicacion . ) | 12v
UART Raspberry Pi Mddulo Relé ECU

Alcoholimetro Arduino Nano

K D W—

Sensores de

L Camara
Posicion

Fuente: Disefio creado por autor.

Figura 3-1. Diagrama de la conexidn eléctrica entre los componentes del proyecto.
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En una primera linea, el sensor de alcohol se energiza a través de un convertidor de voltaje
DC-DC conectado al terminal de 12 V de la bateria. En cambio, el Arduino Nano, la Raspberry Piy
el mdédulo relé se conectan a un segundo convertidor de voltaje DC-DC, que a su vez esta
conectado al interruptor de encendido en la posicién de ING. Esto debido a que el encendido de
motor requiere un voltaje constante en los componentes eléctricos esenciales del vehiculo, y

ademas debido a que el sensor de gas necesita una temperatura de ajuste previo.

El sensor de alcohol MQ3 entrega dede su salida analoga un voltaje hacia el Arduino Nano,
a través de un cable conectado al puerto analogo del microcontrolador. Este, también recibe un
voltaje de caracter digital proveniente del sensor de posicion, y que es conectado al pin digital

numero siete, seglin muestra la tabla 3-1.

Tabla 3-1. Seleccién de pines para las variables de entrada en Arduino Nano.

Comunicacién | S_MED | VOUT
variables (input) | (input)
Arduino Nano | PIND7 | PINAO

Fuente: Disefiada por el autor.

La conexidon entre la placa Raspberry Pi y el microcontrolador Arduino Nano se realizé
utilizando el puerto serial de ambas placas, como se ve en la tabla 3-2. Ya que lo datos viajan
desde el Arduino hacia la Raspberry, se considera como emisor al primero y receptor al segundo.

De esta forma se conecta el pin D1 con el pin 10, y el pin DO con el pin 8 respectivamente.

Tabla 3-2. Seleccién de pines de comunicaién serial de Raspberry Piy Arduino Nano.

Comunicacion T RX
UART

Raspberry Pi PIN 8 PIN 10

Arduino Nano PIN D1 PIN DO

Fuente: Disefiada por el autor.
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Tabla 3-3. Seleccidn de pines para las variables de entrada y salida de la Raspberry PI.

Comunicacion | S_MED | START

variables (input) | (output)

Raspberry Pi PIN 11 PIN 7

Fuente: Disefiada por el autor.

Adicionalmente, como se ve en la tabla 3-3, se definieron los puertos GPIO17 (pin 11) como
entrada y GPIO4 (pin 7) como salida. El primero lee la sefial que enviara el circuito de activacién

de medicién y el segundo deshabilita el sistema de bloqueo.

Finalmente, la figura 3-2 muestra como se conectan todos los componentes del proyecto.
Todos los dispositivos se encuentran energizados utilizando converisén DC-DC, que se mostrara

a continuacion.

MQ-3 GAS SENSOR ARDUINO NANO

D138 RASPBERRY PI

D12s
D11® S*MED GPIO5 GPIO4/GPIO_GCLK
Dios GPIO6 GPIO17/GPIO_GENO
D9 e GPIO12 GPIO18/GPIO_GEN1
Dg & GPIO13 GPIO27/GPIO_GEN2
D7 & GPIO16 GPIO22/GPIO_GEN3
D6 @ GPIO19 GPIO23/GPIO_GEN4
GPI020 GPI024/GPIO_GEN5

z

]
i1
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=1 B 15t f3] fae] ] et
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z
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a2 Nane oy GPIO%  GPIOZ5/GPIO_GENG [—22 o
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A GPIO10/MOSI %
£— GPIO14TXDO GPIOIMISO [—5=
GPIO15/RXDO GPIOI/GLK [—53
GPIOB/SPI_CED [—5= — START
GPIO2/SDA1  GPIOZ/SPI_CET = -
Y oy I eI RHDUINONANO N2 GPIOJ/SCL1

RPIO

Fuente: Circuito disefiado por el autor en Proteus.

Figura 3-2. Circuito eléctrico simulado de la conexion entre placas y médulos.

3.1.1 De laconversion DC-DC

La regulacién de voltaje es la primera parte del proyecto, ya que el encendido de los
madulos corresponde a 5V, es necesario reducir el voltaje proveniente de la bateria de 12 V. Para

esto se implementd un circuito con el integrado 7805 como se muestra en la figura 3-3.
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REGULADOR 5V
7805
BAT+ [—ooT1 1y vo | 2—g > 5v
:
BAT- [>—— ~ == C1

0.1uF

Fuente: Circuito disefiado por el autor en Proteus.

Figura 3-3. Esquema del circuito regulador de voltaje.

3.1.2 Del ajuste de sensibilidad del sensor MQ3

En primer lugar, se realiza la medicidn resistiva de la salida analédgica del médulo MQ3,

donde se obtiene un valor de 1000 ohms. Este valor corresponde a la variable Ra.

El siguiente paso consiste se exponer el sensor a una corriente de aire limpio hasta lograr
la estabilizacidn del voltaje de salida del médulo. Bajo esta condicion, el valor de Rs se obtiene

utilizando la ecuacién (1) calculada en el segundo capitulo.

Luego, utilizando la relacién de Rs con Ro de la ecuacidn (2) se obtiene el valor resistivo Ro.
Se puede ver en la tabla 3-1, los valores calculados por el programa en la configuracién inicial del

sensor MQ3.

Tabla 3-4. Resultados en el calculo de valores resistivos del mdédulo del sensor.

Resistencia Valor medido
R2 1000 Q
Rs 5250 Q
Ro 87,50

Fuente: Tabla disefiada por el autor en base a la configuracion inicial del sensor.
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3.1.3 De la configuracion del sensor de posicién

Para que el puerto digital del Arduino reciba la variable adjudicada al sensor de posicién, se
disefid un circuito que se activa en el momento que el fototransistor reciba luz infrarroja desde

el led emisor, como se ve en la figura 3-4.

:

R1

330 R2
[] 10k S MED
2.9k
R5 Q1
— 2N2222
S 23 i R4

1k

Fuente: Circuito disefiado por el autor en Proteus.

Figura 3-4. Esquema del circuito sensor de posicion para realizar la medicién.

Cuando el usuario tome el equipo, el led emisor activara el led receptor. En consecuencia,
la corriente comenzard a circular por el receptor, provocando que el voltaje de la base del
transistor Q1 disminuya a cero, reflejando un valor de 5 V en el colector del transistor. Se afiaden
a la salida dos resistencias en serie de 1000 ohm con el fin de disminuir el voltaje de activacién a

3.3V, protegiendo tanto el puerto digital del Arduino Nano como el de la Raspberry Pi.

Ambos fotodiodos son posicionados entre si a una distancia de 5 cm, protegidos por dos
cubiertas, que impiden que la luz externa llegue facilmente al fototransistor y que pueda recibir
laluz de fotodiodo adecuadamente. Ambos componentes se colocan en la base del alcoholimetro,
de manera que al levantar el sensor de alcohol de su posicidn, la luz infrarroja emitida por el

fotodiodo logre avanzar hasta el fototransistor.
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3.1.4 De la configuracion para Arduino Nano

Para realizar el calculo del indice de contenido de alcohol en la sangre se implementd un

cddigo de programacion en Arduino Nano utilizando las funciones de la figura 3-5.

void setup() {
Serial.begin (9600) ;
pinMode (3, INPUT); }

void loop () |
BAC = readBAC():;
sensor = digitalRead(3);
Serial.println (BAC, sensor);
delay (1000) ; }

float readBAC () {
sensor = analogRead (AO0) ;

voltaje = (VCC * sensor)/1024;
Rs = (VCC * Ro)/voltaje - Ro;
BAC = pow (abs((0.8*Ro/Rs)), 1.43);
return BAC; }

Fuente: Cddigo creado por autor.

Figura 3-5. Funciones implementadas en el cddigo de Arduino Nano.

En la configuracion inicial del programa se define la frecuencia de la comunicacion serial

del microcontrolador en 9.600 baudios. También se declara el pin 3 como entrada digital.

Se define la funcion readBAC() que se encarga de realizar la conversiéon del voltaje enviado
por el sensor MQ3. Utilizando la ecuacion (8) se calcula la cantidad de alcohol presente en la

sangre del usuario, y se retorna como un valor decimal de dos digitos.

El programa principal se ejecuta en la funcién loop(), en donde 2 variables, BAC y sensor

son enviadas a través del puerto de comunicacidn serial.

3.1.5 De la configuracién para Raspberry Pi

Para este proyecto se implementé un cédigo en la Raspberry Pi que se encargara de realizar
la deteccién facial, el reconocimiento de identidad, realizar el test de alcoholemia y activar el

sistema de encendido del vehiculo.
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Como muestra la figura 3-6, en primer lugar se importan las librerias encargadas de la

gestién de puertos de la placa, acceso a los directorios y el reloj interno.

import time

import os

import serial

import RPi.GPIO as gpio

import cv2

import imutils

from imutils.video import VideoStream
from imutils import paths

import face_recognition
import pickle

gpio.setwarnings (False)
gpio.setmode (gpio.BCM)

gpio.setup (17, gpio.IN)
gpio.setup (4, gpio.OUT)

START = False

Fuente: Fragmento del cédigo principal del proyecto.
Figura 3-6. Configuracion del ecosistema del proyecto.
También se importan los médulos para manipular imagenes y archivos de video, seguido

del médulo encargado en la deteccién y reconocimento facial. Finalmente se configuran los

puertos GPIO17 como entrada y GP/IO4 como salida.

data = pickle.loads (open ("encodings.pickle", "rb").read())
vs = VideoStream (usePiCamera=True) .start ()
users = dict ([])

imagePaths = list (paths.list images ("dataset"))
for (i, imagePath) in enumerate (imagePaths) :
name = imagePath.split (os.path.sep) [-2]
users[name] = 0
if len(users) == 0:
print ('Base de datos vacia\nCreando perfil para nuevo usuario')
add_id (None)
update db ()

Fuente: Fragmento del cédigo principal del proyecto.

Figura 3-7. Creacidén del directorio para usuario nuevo.
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Luego, como se muestra en la figura 3-7 se crean dos variables; data, que almacena el
listado de usuarios con acceso al sistema; y vs, que inicia la configuracion del médulo de camara
para Raspberry Pi utilizando el modo de transmisién de imagen continua. Luego, en caso de no
existir una base de datos con la informacién codificada de los usuarios, se realiza la creaciéon de

esta.

Para realizar esto se utiliza la funcién add_id(encoding 0), que se ve en la figura 3-8.
Primero se crea el direcotorio con el nombre deseado por el usuario y luego se realiza la deteccidn
de identidades utilizando las caracteristicas recibidas como punto de partida. Si no se reciben

rasgos codificados, el programa realiza una captura del usuario no registrado en la base de datos.

def add_id(encoding 0):
data = pickle.loads (open ("encodings.pickle", "rb").read())
name = input ('Nombre usuario: ')
os.mkdir ('dataset/'+ name)

while value < 100:
frame = vs.read()
f = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR BGR2RGB)
boxes = face recognition.face locations (f)
encodings = face recognition.face encodings (f, boxes)
if len(encodings) ==
matches = face recognition.compare faces(data["encodings"],encodings([0])
if True not in matches:
if encoding 0 is None:
encoding 0 = encodings[0]
matches = face recognition.compare faces (encodings, encoding 0)
if True in matches:
cvZ2.imwrite (img name, frame)
value += 10
for (top, right, bottom, left) in boxes:

if value == 100:
cv2.imshow ("Almacenando en DB", frame)
cv2.waitKey (1)
cv2.destroyAllWindows ()

else:

cv2.imshow ("Almacenando en DB", frame)
cv2.waitKey (1)

Fuente: Fragmento del cédigo principal del proyecto.

Figura 3-8. Funcién para agregar nuevos usuarios a la base de datos.
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Luego, dentro de un bucle se realizara la comparacién de las caracteristicas recibidas con
las caracteristicas del usuario detectado por la cdmara. En el caso de que esta comparacion tenga
un resultados positivos, se almacenardn en el directorio creado la captura de diez imagenes del
usuario desconocido. Finalmente se realiza la actualizacidn de la base de datos con la informacién

del usuario nuevo utilizando la funcion update_db().

Su funcionamiento se puede ver en la figura 3-9. Inicialmente se crean dos listas vacias que
guardaran el nombre y las caracteristicas faciales codificadas respectivamente. Luego, se recorre
la directorio en donde se calculan las caracteristicas y localidades faciales por cada imagen de los

usuarios.

def update db() :
imagePaths = list (paths.list images ("dataset"))
knownEncodings = []
knownNames = []
for (i, imagePath) in enumerate (imagePaths) :
name = imagePath.split (os.path.sep) [-2]

image = cv2.imread (imagePath)

rgb = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR BGR2RGB)

boxes = face recognition.face locations (f, model="hog")
encodings = face recognition.face encodings (rgb, boxes)

for encoding in encodings:
knownEncodings.append (encoding)
knownNames . append (name)
data = {"encodings": knownEncodings, "names": knownNames}
f = open("encodings.pickle", "wb")
f.write (pickle.dumps (data))
f.close ()

Fuente: Fragmento del cédigo principal del proyecto.

Figura 3-9. Funcién encargada de actualizar la base de datos de los usuarios.

Estas caracteristicas son almacenadas junto al nombre de cada usuario, dentro de los
listados de nombres y de caracteristicas previamente creados. Finalmente en un diccionario se
agrupan ambas listas, y se utiliza el médulo de manejo de archivos para realizar la escritura de la
informacién de la identidad de los usuarios codificada. El uso de esta funcion se repite cada vez
gue un usuario nuevo se agrega al sistema, por lo que es necesario cerrar el archivo luego de

realizar cambios.
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La figura 3-10 muestra la funcién utilizada para detectar la presencia de usuarios, y la
comprobaciéon de su existencia en la base de datos del proyecto. Primero se ajusta la dimensién
de la imagen recibida para que sea compatible con el algoritmo de deteccién facial y luego se
detectan las ubicaciénes dentro de la imagen que contienen posibles candidatos con

caracteristicas faciales.

Lafuncion ID_detector() compara las caracteristicas faciales de la imagen con las del usuario
inicial detectado, y dependiendo de la exactitud en sus similitudes se le asigna un porcentaje de
validaciéon, que aumenta a medida que se reconoce el usuario. Para detectar si estas
caracteristicas se encuentran dentro del sistema, se comparan las caracteristicas faciales
detectadas en la imagen con las almacenadas en la base de datos. Dentro de un diccionario se
realiza una sumatoria de todas las veces en que las caracteristicas del usuario sean asociadas a
un nombre. El nombre de usuario que contenga la mayor cantidad de votos es seleccionado como

etiqueta para el rostro detectado.

Cada vez que ocurra la asignaciéon del nombre al usuario detectado, se aumentara el
porcentaje de carga del usuario, y la cifra se almacenara en un diccionario asociado a los usuarios
registrados. En caso de reconocer un individuo desonocido, el porcentaje de carga de este

aumentara solo cuando se detecte también un usuario registrado.

Finalmente, se define un bucle donde se recorren las ubicaciones espaciales de los rasgos
faciales en la imagen vinculados a los usuarios respectivos. Para cada deteccidn se agrega un
recuadro sobre el rostro junto al valor de carga del usuario. Una vez realizado los cdlculos
anteriores, se comprueba si es que la variable de carga value es igual a cien. Si se cumple y el
nombre del usuario esta registrado, se termina el bucle y la funcién ID_detector() retorna un valor
verdadero. En el caso de que si la persona detectada no se encuentra registrada, se llama la
funcién add_id(encoding_0), entregando como argumento las caracteristicas faciales de la

persona desconocida.

El bucle inicial del programa comienza como muestra la figura 3-11, donde se comprueba
el valor boleano de la variable ID_correct en cada iteracidn. El valor de esta se invierte unicamente

a través del retorno de la funcién ID_detector().
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def ID_detector():
frame = vs.read()
f = cv2.resize(frame, (0, 0), fx=0.5, fy=0.5)
f = cv2.cvtColor (f, cv2.COLOR BGR2ZRGB)
boxes = face recognition.face locations (f)
encodings = face recognition.face encodings (f, boxes)
names = []
data = pickle.loads (open ("encodings.pickle", "rb").read())
for encoding in encodings:
currentname = 'Desconocido'
matches = face recognition.compare faces (data["encodings"], encoding)
if True in matches: B
matchedIds = [1 for (i, b) in enumerate (matches) if Db]
counts = {}
for i in matchedIds:
name = data["names"] [1]
counts[name] = counts.get (name, 0) + 1
name = max (counts, key=counts.get)
users[name] += 5

else:
currentname = 'Desconocido'
names.append (currentname)
if currentname not in users:
users[currentname] = 0

else:
users[currentname] += 20

for ((top, right, bottom, left), name) in zip (boxes, names) :

value = users[name]

if name != 'Desconocido' and value == 100:
print('Bienvenid@ ', name)
return True

else:
cv2.imshow ("Running Facial Recognition", frame)
cv2.waitKey (1)

if name == 'Desconocido' and value == 100:
cv2.imshow ("Running Facial Recognition", frame)

print('Se ha detectado un usuario nuevo')
add_id(encoding 0)
update db ()

Fuente: Fragmento del cédigo principal del proyecto.

Figura 3-10. Funcidn encargada de la identificacién de personas detectadas.
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ID correct = False
while not ID correct:
if ID detector():
ID correct = True
print ('Preparando test de alcoholemia, exhale sobre el sensor')

Fuente: Fragmento del cédigo principal del proyecto.

Figura 3-11. Clasificacién de casos para la validacién de identidad del usuario.

Terminada la validacion del usuario detectado, se entra a un bucle encargado de realizar el
test de alcohol correctamente. Como se ve en la figura 3-12, la ejecucién del test se realiza solo
cuando el sensor de posicién es activado. Una vez llamada la funcién responsable de la medicion

del BAC, se compara la cifra con el rango permitido actualmente por la ley.

while True:
frame = vs.read()
cv2.imshow ("Esperando Usuario", frame)
cv2.waitKey (1)
s_med gpio.input (17)
if s med == 1:
cv2.destroyAllWindows ()
time.sleep (1)
bac = medicion UART (s_med)
if bac != None:
if 0.01 <= bac < 0.3:
print ('Usuario completa la prueba de alcohol exitosamente
con {} g/L en la sangre'.format (bac))
print('ID y alcoholemia valida')
cv2.destroyAllWindows ()
vs.stop ()
START = True
break
else: #USUARIO FALLA PRUEBA DE ALCOHOL
print ('Usuario deshabilitado para conduccion\n
Posee {} g/L de alcohol en la sangre'.format (bac))
cv2.destroyAllWindows ()
ID correct = False

print('Reiniciando sistema')
break

Fuente: Fragmento del cédigo principal del proyecto.

Figura 3-12. Bucle para la ejecucidn del test de alcohol.
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En caso de que se encuentre dentro del limite permitido, se modifica el valor de la variable
booleana START por un valor verdadero, de lo contrario la variable permanece en falso. En el

primer caso, se quiebran todos los bucles del programa y se activa el relé de encendido del motor.

En el caso de que el valor de START permanezca en falso, se abandona el bucle encargado
del test de alcohol y se reinicia el sistema, comenzando nuevamente a realizar la detecction de

usuarios.

La funcidn medicion UART(s_med) que se ve en la figura 3-13, es la responsable de la
medicion de BAC del usuario. En esta se realiza la comunicacién serial con Arduino Nano, en
donde la informacidn recibida es transformada a un valor decimal. En caso de que el sensor sea
devuelto a su posicién de anclaje, el test se interumpe. Si el test se desarrolla satisfactoriamente,

se retorna el valor de la variable BAC.

def medicion UART (s med) :
ser = serial.Serial ('/dev/ttyUSBO', 9600)
i=0
while s med ==
time.sleep (1)

data = ser.read until(b'\n'")
if data[0] != 79
if data[l] == 46:
line = data[-3:-7:-1][::-1].decode ()
i +=1

BAC m = float(line)
BAC = max (BAC, BAC m)
print('test: ', i, ' - BAC : ', BAC m)
if BAC >= 0.3:
return BAC
if i == 10:

if BAC <= 0.01:
return None

return BAC

Fuente: Fragmento del cédigo principal del proyecto.

Figura 3-13. Funcidn encargada de realizar el test de alcoholemia.
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3.2 RESULTADOS DE LA SOLUCION

3.2.1 Resultados en la creacion de usuarios

A continuacion, se muestran los casos en que se agregan nuevos usuarios a la base de datos.

3.2.1.1 Base de datos vacia

Inciado el sistema, se comprueba si la cantidad de usuarios dentro de la base de datos esta
vacio. Como muestra la figura 3-14, al no encontrarse usuarios registrados, se procede a crear el

directorio en donde se guardara el perfil de la persona.

Shell

23>

Iniciando sistema
Base de datos vacia
Creando perfil para nueva identidad

Nombre usuario: |

Python 3.7.3

Fuente: Captura de pantalla de la ejecucion del programa.

Figura 3-14. Comprobacién de la base de datos del sistema.

Para esto se requiere el ingreso de un nombre de usuario, que sera utilizado para nombrar
la carpeta dentro del directorio principal y etiquetar los rasgos faciales del usuario. Una vez
recibido un nombre, se le pide al usuario que se acerque a la cdmara sin la compafia de otra
persona. Si se cumple esta condicién, se realiza la captura de diez fotografias de la persona

detectada, como se ve en la figura 3-15.
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Almacenando x B /home/pi/Desktop/Main.py @ 34T :1 v X
scar Ver Documento Pro ‘ools Help
manapaz o
Editar Ver Sort Ir Herram
I “; - ®
-
Nombre v
& image_1.0jpg
& image_2.0jpg
& image_3.0jpg =
& image_4.0jpg
" lmage_S.O,Jpg ZUY KIB U4/UB/Z43 1933 Creando perfil para nueva identidad
i ) Nombre usuario: mariapaz
& image_6.0jpg 209 KiB 04/08/23155 +¢ mariapaz , acerquese a la camara por si solo
v Esperando a que mariapaz se acerque a la camara por por si sola/o
. g dataset/mariapaz/image_1.0.jpg written!
2 lmagej ijg 205KiB 04/08/23155 dataset/mariapaz/image_2.0.jpg written!
dataset/mariapaz/image_3.0.jpg written!
dataset/mariapaz/image 4.0.jpg written!
dataset/mariapaz/image_5.0.jpg written!
ope dataset/mariapaz/image_6.0.jpg written!
. . dataset/mariapaz/image_7.0.3pg written!
= - £LOC
s Espacio libre: 21,2 GiB (total: 29,0 GiB) s
—~—— L cr e . ’
| [5 Python 3.7.3

Fuente: Captura de pantalla de la ejecucion del programa.

Figura 3-15. Captura de imagenes del usuario detectado.

A medida de que el reconocimiento del usuario es realizado, las imagenes van siendo

almacenadas dentro de la carpeta previamente creada. El porcentaje de carga es mostrado

dentro del cuadro de deteccidn del usuario nuevo, y es completado al llegar al 100%.

Archivo Editar Ver Sort Ir Herramientas
D®| & - R
< Shell x
# Ca Nombre v Tamano Modificad Base de datos vacia &
Creando perfil para nueva identidad
@ Ra.. || & image20pg 225KiB 04/08/23 15 Nostine: Usuario:, War1aces
mariapaz , acerquese a la camara por si solo
M & image_3.0jpg 213KiB 04/08/23 15 Esperando a que mariapaz se acerque a la camara por por si sola/o
dataset/mariapaz/image_1.0.jpg written!
. / dataset/mariapaz/image_2.0.3pg written!
val |l image_4.0jpg 208 KB 04/08/231% uataset/naria;;’:z/mg:j.o.;g written!
3 dataset/mariapaz/image_4.0.]pg written!
& image_5.0)pg 209 KiB 04/08/231% uataset/uruxz/mg:_s.o.gg written!
. ’ dataset/mariapaz/image_6.0.pg written!
& 'mage_6.0jpg 209 KiB 04/08/23 1% dataset/mariapaz/image_7.0.pg written!
) § | smmemines o
- / 9.0, !
-I i image.7.0jpg 20,58 04/06/23 14 dataset/mariapaz/image_10.0.jpg written!
g Actualizando datab
i image_8.0jpg 205KiB 04/08/23 15 tansse cctilizads
& image_9.0jpg 20,7 KiB 04/08/23 15 hd
Python 3.7.3
bl @& image_10.0jpg 209 KiB 04/08/23 18
== ) ‘ »

Fuente: Captura de pantalla de la ejecucion del programa.

Figura 3-16. Creacion del perfil para el primer usuario.
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Finalmente, cuando todas las capturas del usuario son almacenadas, la base datos se
actualiza. Como se ve en la figura 3-16, las imagenes son enumeradas y guardadas dentro de la

carpeta creada con el nombre del usuario registrado.

3.2.1.2 Al agregar un usuario adicional

Para agregar usuarios adicionales al sistema, es necesario la presencia de un usuario
registrado. Como se ve en la figura 3-17, si se detecta un usuario desconocido junto a uno
registrado, un porcentaje de carga para la creacidon del perfil del usuario desconocido ira

aumentando.

Running Facial Recognition v il | Shell %

>>>

Iniciando sistema

Python 3.7.3

Fuente: Captura de pantalla de la ejecucion del programa.

Figura 3-17. Deteccién de usuario registrado y usuario desconocido.

Una vez alcanzado el porcentaje requerido, se ve en la figura 3-18, como se realiza el

proceso de agregacion de usuario nuevo con normalidad.
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Almacenando en DB v x

Shell x |

>>>

Iniciando sistema

Se ha detectado un usuario nuevo

Nombre usuario: juanpedro

juanpedro , acerquese a la camara por si solo

Esperando a que juanpedro se acerque a la camara

Esperando a que juanpedro se acerque a la camara

Esperando a que juanpedro se acerque a la camara por por si sola/o
Esperando a que juanpedro se acerque a la camara por por si sola/o
Esperando a que juanpedro se acerque a la camara por por si sola/o
Esperando a que juanpedro se acerque a la camara por por si sola/o
dataset/juanpedro/image_1.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_2.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_3.0.jpg written!

-

Python 3.7.3

Fuente: Captura

Figura 3-18. Captura de

de pantalla de la ejecucion del programa.

imagenes del usuario nuevo detectado.

Como se mostrd previamente, el usuario debe encontrarse por si solo frente a la camara,

esto con el fin de almacenar imagenes solo del usuario, sin la posible deteccion de rasgos faciales

externos.Finalmente se muestra en la imagen 3-19, que se alcanza el 100% en el proceso de

almacenamiento de imagenes del usuario, y por lo tanto continuara realizando la actualizacién

de la base de datos.

Almacenando en DB v X

Shell % \

, acerquese a la camara por si solo

a que juanpedro se acerque a la camara
a que juanpedro se acerque a la camara
a que Jjuanpedro se acerque a la
a que Jjuanpedro se acerque a la
Esperando a que juanpedro se acerque a la
Esperando a que juanpedro se acerque a la
dataset/juanpedro/image_1.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_2.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_3.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_4.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_5.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_6.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_7.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_8.6.jpg written!
dataset/juanpedro/image_9.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_10.0.jpg written!

juanpedro
Esperando
Esperando
Esperando
Esperando

camara por por si sola/o
camara por por si sola/o
camara por por si sola/o
camara por por si sola/o

v

Python 3.7.3

Fuente: Ca

ptura de pantalla de la ejecucion del programa.

Figura 3-19. Almacenamiento de imdagenes del usuario adicional.
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Una vez reiniciado el sistema, el programa comenzard nuevamente a detectar los usuarios
frente a la cdmara, esta vez con los nombres asignados a las respectivas caracteristicas faciales,

como se ve en la figura 3-20.

Running Facial Recognition v x Shell 2

Esperando a que juanpedro se acerque a la camara

Esperando a que juanpedro se acerque a la camara por por si sola/o
Esperando a que juanpedro se acerque a la camara por por si sola/o
Esperando a que juanpedro se acerque a la camara por por si sola/o
Esperando a que juanpedro se acerque a la camara por por si sola/o
dataset/juanpedro/image_1.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_2.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_3.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_4.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_5.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_6.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_7.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_8.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_9.0.jpg written!
dataset/juanpedro/image_10.0.jpg written!

Actualizando database

Database actualizada

A4

Python 3.7.3

Fuente: Captura de pantalla de la ejecucion del programa.

Figura 3-20. Deteccidn de usuarios dentro del sistema.

3.2.2 Resultados de la medicién de alcohol

A continuacion se muestran las dos resultados posibles en el funcionamiento del test de

alcoholemia.

3.2.2.1 Test de alcoholemia con presencia de alcohol

Una vez realizada la identificacion del usuario se procede a la toma de la prueba de
alcoholemia. En este caso, como se muestra en la figura 3-21, se expondra al sensor a una botella

de alcohol desnaturalizado al 70%.

Como se muestra en la figura 3-23, al realizar la primera medicién, el programa detecta una
cantidad que representa 0,74 g/ de alcohol en la sangre. Inmediatamente se reconoce que esta
cantidad es superior al valor limite establecido en 0,3 g/l, y por lo tanto no continua con el examen

de alcoholemia.
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Esperando Usuario Shell %

>>>

Iniciando sistema
Bienvenid mariapaz
Preparando test de alcoholemia, exhale sobre el sensor

Fuente: Captura de pantalla de la ejecucion del programa.

Figura 3-21. Inicio del test de alcoholemia a usuario identificado.

Finalmente el programa sefiala que el conductor se encuentra inhabilitado para realizar la

conduccién y el sistema de identificion de usuarios vuelve a comenzar.

Shell x

222>

Iniciando sistema

Bienvenid® mariapaz
Preparando test de alcoholemia, exhale sobre el sensor

test: 1 - BAC : 0.74

Usuario deshabilitado para conduccion
Posee 0.74 giL de alcohol en la sangre
Reiniciando sistema

Python 3.7.3

Fuente: Captura de pantalla de la ejecucion del programa.

Figura 3-22. Resultados del test de alcoholemia con presencia de alcohol.
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3.2.2.2 Test de alcoholemia sin presencia de alcohol

Deigual manera que en el caso anterior, luego de realizar la identificacién del usuario frente
a la cdmara, se prepara el test de alcoholemia. Como se ve en la figura 3-23, el usuario que

completa primero el 100% de carga, es quien el programa autenticard para la realizacién del test.

Shell

Running Facial Recognition v x

>>>

Iniciando sistema
Bienvenid@ juanpedro
Preparando test de alcoholemia, exhale saobre el sensor

Fuente: Captura de pantalla de la ejecucion del programa.

Figura 3-23. Inicio del test de alcoholemia a distinto usuario registrado.

Durante la medicién del sensor de alcohol, el usuario marca distintos valores a lo largo de
la realizacién del test, sin embargo, el valor que determina si el test se aprueba, es la maxima
cifra recibida en la Raspberry. En esta ocasion el usuario realiza el test hasta completar diez

mediciones y asi finalmente obtiene el indice de mayor valor.

Como muestra en la figura 3-24, se registré una concentracién de alcohol en la sangre
equivalente a 0,06 g/l. Al encontrarse en el rango permitido se procede a activar el relé de

encendido de motor y se finaliza el programa.
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Shell ¢

222

Iniciando sistema
Bienvenid@ juanpedro
Preparando test de alcoholemia, exhale sobre el sensor

test: 1 - BAC : 0.8
test: 2 - BAC : O
test: 3 BAC : O
test: 4 - BAC : 0.82
test: 5 - BAC 0.84
test: 6 - BAC @.85
test: 7 - BAC 0.06
test: 8 BAC : 0.05
test: 9 - BAC : 0.06
test: 18 - BAC : ©.06

Usuario completa la prueba de alcohol exitosamente con 0.06 g/L en la sangre
ID y alcoholemia valida
Sistema de bloqueo desactivado

Fuente: Captura de pantalla de la ejecucion del programa.

Figura 3-24. Resultados del test de alcoholemia sin presencia de alcohol.

3.2.3 Del prototipo del proyecto

El desarrollo de la creacidn de la maqueta se disefid como un artefacto externo al vehiculo

que se energiza utilizando solo la bateria del auto.

Se ve en la figura 3-25, que para integrar todos los componentes del proyecto en un solo
sistema, se utilizé una caja de dimensiones 17 x 9 x 5 cm, en donde se encajo la SBC, dos placas
con los circuitos soldados y el médulo relé. Ademas, la tapa de la caja se utilizé como superficie

de apoyo, tanto para el sensor de alcohol como de la camara.

Se realizaron distintos cortes en la caja, de manera que los puertos USB y HDMI estén
habilitados para su uso. También se realizaron 3 aberturas en la tapa de la caja con el fin de utilizar

ambos modulos fuera del circuito interno del sistema.
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Fuente: Captura fotogrdfica realizada por el autor.

Figura 3-25. Captura fotografica de la maqueta del proyecto.

3.3 COSTOS DEL PROYECTO

En esta seccidn se mostrara el detalle de los costos asociados a los componentes, sensores,

modulos y también la estimacion econdmica al trabajo realizado y recursos humanos utilizados.

3.3.1 Estudio de mercado de los componentes eléctricos

Para la obtencidn de los componentes del proyecto se cotizaron en el mercado online de
ventas de componentes electrénicos y en tiendas fisicas. Los principales componentes de este
proyecto son los con mayor costo monetario. Estos son, la SCB Raspberry Pi 3 y el mddulo oficial

de la cdmara Raspberry Pi.
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Tabla 3-3. Listado de cantidad y precio de componentes por proveedores.

Componente Proveedor u::jsat: (p&rp) Cantidad Costo final (CLP)
AliExpress $48.390 1 $48.390
Raspberry Pi 3 Modelo B+ Amazon $69.990 1 $69.990
Global Electrénica $55.000 1 $55.000
MercadolLibre $29.990 1 $29.990
Modulo Camara RPI
Global Electrénica $35.000 0 $35.000
Médulo MQ3 MercadolLibre $7.500 $7.500
Arduino Nano Global Electrénica $7.000 $7.000
Transistor 2n2222a Global Electrénica $300 $600
. Diodo Global Electrénica $200 $800
Emisor/Receptor
Opto acoplador con Relé Mercado Libre $4.500 $4.500
Kit Resistencias Global Electronica $3.500 $3.500
Condensador 150pF Vifia electrénica $200 $200
Condensador 0.1uF Vifia electronica $200 $400
Kit de cables Global Electronica $5.000 $5.000

Fuente: Tabla creada por el autor.

Como resultado de la investigacion en los precios de los componentes, se eligieron las
opciones con los valores mas accesibles, obviando las paginas con tiempos de envio demasiado
largos, y se ordenaron como muestra la tabla 3-3. Existen diferencias de hasta un 30% en el valor
de componentes dependiento del pais que se genera el envio, o dependiendo de la empresa

mediadora, como es el caso de Amazon y AliExpress.
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3.3.2 Evaluacion de costos de recursos humanos

Para realizar una estimacién del valor que tendria la mano de obra por horas trabajadas en
este proyecto, se investigod el costo medio de la mano de obra por hora en el Instituto Nacional
de Estadistica (INE). Segun la edicion n° 296 del boletin estadistico sobre los indices de
remuneraciones y costos de la mano de obra en el mes de Mayo del afio 2023 publicado por el

INE, se sefiala que el costo medio de la mano de obra por hora total fue $7.377.

Ahora bien, para poder realizar el célculo del costo por horas trabajadas por hombre de
este proyecto, se tomd una estimacion de 120 horas trabajadas, que abarca la investigacion,
disefno y laimplementacién de la solucidn. Se muestra en la tabla 3-4, que el costo total por mano
de obra es igual a $885.240, y tomando como referencia el valor de la Unidad de Fomento (UF)

equivalente a $36.049 para el dia 31 de Julio del 2023, se calcula el costo total en UF.

Tabla 3-4. Costo mano de obra.

Horas Unidad Costo horas- Costo total por
dedicadas financiera hombre mano de obra
120 cLP $7.377 $885.240

UF 0,20 23,72

Fuente: Tabla creada por el autor.

3.3.3 Costo total del proyecto

En este punto el costo total de la realizacion del proyecto. Esta cifra se calcula sumando la

estimacion de costos humanos y materiales.

A continuacién, se mostrara el listado de los componentes seleccionados con los
respectivos precios y se calculara la totalidad de los costos. Tal como se ve en la tabla 3-5, se

obtiene el valor de los costos totales de los materiales usados, y que es equivalente a $116.490.
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Tabla 3-5. Costos finales asociados a la compra de los componentes.

Costo por unidad

Componente (CLP) Cantidad Costo final (CLP) Costo final (UF)
Raspberry Pi 3 Modelo B+ $55.000 1 $55.000 1,52
Moédulo Camara RPI $29.990 1 $29.990 0,83
Médulo MQ3 $7.500 1 $7.500 0,20
Arduino Nano $7.000 1 $7.000 0,19
Transistor 2n2222a S300 2 $600 0,01
LED emisor/receptor $200 4 $800 0,02
Optoacoplador con Relé $4.500 1 $4.500 0,12
Kit Resistencias $3.500 1 $3.500 0,09
Condensador 150pF $200 1 $200 0,00
Condensador 0.1uF $200 2 $400 0,01
Kit de cables $5.000 1 $5.000 0,13
ig::? $116.490 3,23

Fuente: Tabla creada por el autor con base en los precios cotizados de los componentes.

Ahora, para calcular el costo global que requiere el proyecto, se suma el costo total de
mano de obra junto al costo toal de los materiales. En la tabla 3-6 se ven los valores de los costos

asociados y se calcula el costo global del desarrollo del proyecto en $1.001.730 o0 27,78 UF.

Tabla 3-6. Costo final del proyecto.

Costos Costo total por Costo total por Costo final del

totales componentes y materiales mano de obra proyecto
cLp $116.490 $885.240 $1.001.730
UF 2,23 23,72 27,78

Fuente: Tabla creada por el autor.
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CONCLUSIONES

A partir del trabajo de investigacidn y de la construccidn del proyecto expuesto, se arriba a

las siguientes conclusiones:

La investigacion sobre los accidentes automovilisticos en Chile permite establecer al
consumo de alcohol como una de sus principales causas. La implementacién del sistema de
bloqueo vehicular mediante la aplicacion de un alcoholimetro electrénico y un detector facial,

aumenta la seguridad vial al disminuir los posibles casos de siniestros vehiculares.

En base a la recoleccién de datos estadisticos sobre seguridad vial se concluye que la
conduccién con ingesta de alcohol se relacidéna con los indices de accidentes automovilisticos, ya
gue la probabilidad de que ocurran accidentes, aumenta sustancialmente cuando se esta en

presencia de alcohol.

Se propone solucionar esta problematica mediante el disefo de un alcoholimetro como
una medida minima para aumentar la seguridad vial. Por ende, se configura el sensor de gas MQ3
para realizar la deteccidn de alcohol. Luego de la implementacion de este mddulo, se considera
gue mantener un control de temperatura sobre el area del sensor de alcohol mejora los
resultados de éste, ya que el funcionamiento esta directamente relacionado con las condiciones
ambientales presentes, el uso de un sensor de humedad podria afinar la mediciéon del gas

deseado.

Se considera como un segundo mecanismo de seguridad vial, la implementacién de un
sistema de reconocimiento facial que contempla una base de datos de usuarios autorizados. Parte
de este proyecto busca demostrar la utilidad de las redes neuronales para resolver problemas
relacionados con la deteccién de patrones, especificamente con la deteccion de rasgos faciales.
La deteccién de caras estd sujeta a la capacidad de la placa en transmitir la informacién de la
camara a la memoria interna y de calcular las multiples funciones sobre la imagen. Una
configuracion "liviana" de video, si es que se estan realizando otros procesos de fondo, omitir la

muestra de la imagen modificada.
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Finalmente, se logra que el sistema de encendido del vehiculo se active en caso de que el
usuario detectado cuente con los requisitos de validacién, de lo contrario se inhabilita el sistema.
Este proyecto es de utilidad y se promociona para ser instalado en vehiculos de transporte, o en

vehiculos de uso personal ya que no requiere ningun otro tipo de conexién mas que la bateria del

vehiculo.
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