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Desarrollo de un sistema de deteccion de distanciamiento social
mediante algoritmos de inteligencia artificial.

Darwin Alexander Merizalde Jiménez and Paulina Adriana Morillo Alcivar

Universidad Politécnica Salesiana - Ecuador

Resumen

La pandemia actual del COVID-19 ha traido, sin duda, nuevos desafios a la sociedad y
la bisqueda constante de soluciones para controlar y disminuir sus efectos. En este sentido,
el uso de la tecnologia ha sido fundamental para sobrellevar la situacién. De esta forma,
este trabajo propone la implementacién de un Sistema de Deteccién de Distanciamiento
Social automdtico mediante algoritmos de Inteligencia Artificial y el uso de un vehiculo aéreo
no tripulado. Este sistema consta de dos bloques fundamentales, el primero que consiste
en la creaciéon y entrenamiento de una red neuronal convolucional para la deteccién de
personas, utilizando el sistema de deteccién de objetos YOLO y el segundo que consiste
en la adquisicién y analisis del video en tiempo real, esto implica la deteccién de personas
y el calculo de las distancias entre ellas. De modo que, si se incumple el distanciamiento
social sugerido se puedan emitir alertas que faciliten la toma de decisiones. Esta solucién es
capaz de incrementar las capacidades de observacién y vigilancia ciudadana para ayudar a
las autoridades y a las fuerzas de seguridad a controlar posibles brotes de contagios masivos
por COVID-19. Los experimentos se realizaron en tres escenarios distintos de vuelo a 15, 30
y 50 metros, respectivamente. De acuerdo a los resultados, la sensibilidad del sistema para
la deteccién de personas alcanza valores superiores al 95 %, aunque, los valores mas altos
se obtienen en vuelos a 30m de altura. En cuanto al calculo de las distancias, en los tres
escenarios el error relativo promedio es menos al 5%. Finalmente, se evalian los tiempos
de latencia de la transmisién del video que en general son tiempos menores a 5 segundos.
Por tanto, se puede concluir que el sistema devuelve resultados confiables para controlar el
cumplimiento de medidas como el distanciamiento social.

Abstract

In this research work, the implementation of a Social Distancing Detection System is
proposed through the use of Artificial Intelligence algorithms from any type of it UAV. This
system consists of two fundamental phases, the first is the person detection part, for which
it is necessary to use the YOLO object detection system, based on the use of Convolutional
Neural Networks whose networks are the most efficient working with images because they
detect characteristics that determine the desired object according to the established learning
and the rigorous training process applied to the Neural Network. The second phase consists
of the video analytics that consists of the Communication with the UAV module, which
deals with the forms and methods used for the computer to communicate with the UAV
and the acquisition of video for its process and the second module the part of detection of
the distancing with the respective alert, which is practically the estimation of the distances
between the people recognized by the neural network in order to know exactly and precisely
the violations of social distancing by means of the geometric calculation to obtain an estimate



of the distance seen from the drone camera lens. This solution is capable of increasing citizen
observation and surveillance capabilities to help authorities and security forces control these
massive COVID-19 infections.

Palabras clave— Drones; Aglomeraciones; COVID-19; Redes Neuronales Convolucionales; Visién
Artificial; Distanciamiento; Protocolos de Comunicacién, UAV .



1 Introduccién

En la actualidad la sociedad afronta uno de los mayores retos provocados por el COVID 19 (Gawde,
2020), la necesidad de adaptarse a una nueva realidad, que a pesar del avance de la vacunacién, sigue
exigiendo el uso de mascarillas y distanciamiento social. Toda la sociedad y las ramas de la ciencia se
han visto avocadas a buscar soluciones que permitan controlar y mitigar los efectos de la pandemia.
De esta forma, en el campo de la inteligencia artificial (IA) han cobrado protagonismo los algoritmos
de deteccién, seguimiento, reconocimiento, localizacién y conteo de personas(Chan et al., 2008), con la
finalidad de controlar las aglomeraciones, detectar focos de contagio y ofrecer seguridad sanitaria a las
personas.

De igual forma, segiin (Nagiyuddin et al., 2020) es necesario emplear herramientas tecnolégicas para
el control de los contagios masivos de COVID-19 y evitar la propagacién del virus. Las acciones como
el distanciamiento social y la disminucién de las aglomeraciones son esenciales para este propdsito, pero
en muchos escenarios estas medidas son dificiles de controlar, por lo que se debe contar con nuevas
herramientas que permitan verificar su cumplimiento. Los algoritmos de A son muy eficaces para esta
tarea, sin embargo, no trabajan solos, estos van de la mano con los sistemas de video-vigilancia, los cuales
permiten obtener las imagenes de las regiones que se requieren controlar. Su funcionamiento estd basado
en el uso de cdmaras, instaladas en puntos fijos o cdmaras integradas en dispositivos méviles (Rashied
Hussein et al., 2020), los segundos facilitan el monitoreo, especialmente, en zonas de dificil acceso o alto
riesgo. En este sentido, dispositivos tecnolégicos como los drones o vehiculos aéreos no tripulados (UAV,
por sus siglas en inglés), han resultado ser muy titiles en el monitoreo de la crisis sanitaria provocada por
el COVID 19, logrando cubrir grandes dreas y determinando focos de infeccién (Kumar et al., 2021). Su
integracién con algoritmos de inteligencia artificial han permitido realizar el monitoreo de la poblacién de
manera casi automatizada (Degadwala et al., 2020), facilitando el control de la medidas de bioseguridad.
A esto se suma, el hecho de que, la mayoria de los sistemas actuales de video-vigilancia actiian de manera
activa, a través de los sensores 6pticos, que les da la capacidad de identificar senales, segmentarlas,
separarlas, reconocerlas e interpretar una escena,en la mayoria de los casos en tiempo real, gracias al
desarrollo de la visién por computadora y las comunicaciones inaldmbricas (Siriwardhana et al., 2020).

El desarrollo de tecnologias en los tltimos anos ha generado grandes avances especialmente en
aquellos relacionados al campo de la ingenieria, la vision artificial es una herramienta que permite
solucionar una serie de inconvenientes complejos para el ser humano y que mediante su aplicacién pueden
llegar a facilitar y mejorar la deteccién de rostros, distancias y una serie de patrones. Segin (Outay
et al., 2020) se hace necesario el empleo de las herramientas tecnoldgicas para el control de los contagios
masivos de COVID-19, evitando asi la propagacién del virus.

En el caso del uso de UAVs, la incorporacién de cdmaras a vehiculo aéreos no tripulados (UAVs)
ha facilitado aun maés el monitoreo y provocado un gran impacto en el tema de vigilancia de areas
(Chamola et al., 2020), ya que estos artefactos pueden alcanzar zonas geogréficas de dificil acceso y
hacer el seguimiento de grandes regiones de forma muy eficiente (Rashied Hussein et al., 2020).

Trabajos recientes muestran la efectividad de algoritmos de visién artificial para determinar:
lugares con aglomeraciones de personas, la temperatura corporal de una persona, el uso de mascarillas,
distanciamiento social, entre otros. Por ejemplo, en (Bouhlel et al., 2021) se muestra el uso de redes
neuronales convolucionales (CNN) pre-entrenadas como AlexNet y videos capturados por drones,
para determinar zonas de alta densidad de personas y medir el distanciamiento social. El algoritmo
que implementan alcanza para la primera fase de clasificaciéon més del 80 % de exactitud y cerca del
100% para el calculo de las distancias. De igual forma, en el trabajo de (Barnawi et al., 2021) se
usan UAVs equipados con cdmaras y sensores térmicos para capturar informacién relacionada con la
temperatura corporal y determinar posibles casos de COVID. Asi mismo, presentan un esquema de
deteccién de rostros y uso de la mascarilla, obteniendo exactitudes mayores al 99 %. En otro trabajo
(Somaldo et al., 2020) se realiza una implementacién que implica la deteccién de personas, también
mediante el uso de redes neuronales convolucionales en este caso YOLO (You Only Look Once), el
trazado de distanciamiento entre las personas del escenario, con la deteccién de quienes estan violando
el distanciamiento social, se realiza sobre entornos virtuales, utilizando las plataformas Gazebo y Robotic
Operative System (ROS), cuyas funciones facilitan la virtualizacién de entornos reales en 3D.



Como se evidencia en la literatura, existe una variedad de trabajos, con distintos enfoques, que
buscan mediante el uso de la tecnologia y los algoritmos de inteligencia artificial mejorar el control de
la pandemia. De igual forma, este articulo propone la implementacién de un sistema de deteccién de
distanciamiento social, pero en entornos reales externos, en escenarios captados mediante una camara
incorporada a un UAV, con un angulo de efectividad de 0 a 45 grados. Para la identificacién de los
objetos de interés, en este caso las personas, se utilizan algoritmos de visién artificial y redes neuronales
convolucionales pre-entrenadas como YOLO, luego de esta fase se realiza el calculo de la distancia usando
la geometria euclideana en el espacio. Asi, la metodologia empleada se describe con mayor detalle en la
Seccion 2, los resultados experimentales de la implementacién se exponen en la Secciéon 3 y finalmente,
en la Seccion 4, se presentan las conclusiones y prospectivas de este trabajo.

Segiin (Chan et al., 2008) hay una serie de trabajos enfocados en el conteo de personas y el
distanciamiento social, el principio de estos trabajos estd centrado en la extraccion de imagenes o
los cuadros de video. Para (Babu Sam et al., 2017) otros trabajos realizados utilizan la clasificacién
automatica por medio de las Convolutional Neural Networks (CNN), como una forma de clasificar
pixeles por medio de la distribuciéon Gaussiana y estableciendo una clasificacién, asi como niveles de
entrenamiento. Es asi como los modelos de regresiéon permiten obtener estimaciones a nivel global y local,
enfocandose en la extraccion de caracteristicas multinivel en combinaciéon con multisalida y modelos de
regresion, esto da paso a la localizacién, reconocimiento de pixeles y el aprendizaje de caracteristicas en
un definitivo grupo de pixeles (Chen et al., 2021).

Segun (Liu et al., 2018) los procesos genéricos son parte de los modelos predictivos, los mismos
que estan conformados por el procesamiento de la muestra, para mas adelante someter a procesos de
entrenamiento por medio de un set de entrenamiento y la validacién del mismo y su comparaciéon con
el test set, con la finalidad que la prediccion sea correcta. Para conseguir la estimacion de personas en
una zona cualquiera es por medio del cdlculo convolucional de las caracteristicas del objetivo (Srinivasan
et al., 2021).

Para (Kang et al., 2019) los trabajos mds importantes utilizan mapas de densidad, los cuales
funcionan mediante un procesamiento donde se establecen regiones de pixeles los cuales cambian
bruscamente de color en base a las caracteristicas de los objetos lo cual permite identificar los puntos
de mayor afluencia, en este caso de personas y por ende de mayor contagio. En (Lian et al., 2019) se
instauran una serie de resultados mediante la toma de caracteristicas de los pixeles utilizando RGB para
la clasificacién.

Segiun (Motlagh et al., 2017) otros trabajos realizados se enfocan en la vigilancia drea de las
aglomeraciones utilizando sistemas aéreos no tripulados. Segin (Tzelepi and Tefas, 2017) sefialan que
los denominados UAVs utilizados para recabar informacién acompanados de algoritmos que identifican
las personas que permiten una mejor localizacién del problema.

Para (Paredes et al., 2020) en trabajos anteriores se ha mejorado y verificado la utilizacién de
drones para la vigilancia y reconocimiento de personas, de esta forma también se han utilizados mapas
de densidad y la clasificacion CNN para tener un estimado de ntimero de personas en escenarios reales
de monitoreo (Cruz et al., 2020). También segin (Conte et al., 2021) se ha implementado mediante el
uso de UAVs la deteccion de focos de contagio en las personas dentro un escenario especifico mediante
el uso de camaras térmicas donde han visualizado y detectado la persona con mayor temperatura y
asi determinar quien puede tener COVID-19 en cualquier drea, pero sin embargo esto requiere mucho
presupuesto ya que las caAmaras térmicas de larga distancia no son econémicamente accesibles.

Mediante visién por computadora y el uso de CNNs para la deteccién de objetos. En este caso, se
utiliza YOLO para detectar las personas y luego se estimard las distancias entre ellas, por medio de la
geometria euclidiana en el espacio, tomando como referencias el angulo de la camara y la altura del UAV
para transformar pixeles a unidades métricas y posteriormente presentar estos resultados en el dispositivo
de visualizaciéon. Por lo tanto, en la siguiente seccion se expone los dos fases indispensables para la
implementacién de este sistema. el primero que consiste en la deteccién de objetos mediante YOLO y la
segunda fase consiste en la analitica de video en tiempo real que incluye el médulo de comunicacién con
el UAV para la adquisicién y procesamiento del video, seguido el médulo de la estimacién de distancias.



El aporte de este trabajo es una implementacién de un detector de distanciamiento social capaz de
emitir cualquier alarma para tomar acciones pertinentes al instante y momento oportuno en escenarios
reales y con una metodologia robusta y ligera como lo es el uso de YOLO, ya que en trabajos mencionados
anteriormente lo implementan de forma virtual y con otras técnicas de estimacion asi como también el
empleo de otras redes neuronales menos eficientes en cuanto a costo computacional. Los vuelos de prueba
para este trabajo se han realizado a alturas préximas entre 15 hasta 50 metros siendo estas donde mejor
se desempena el estimador y el sistema de deteccién YOLO, esto dependerd también de la resolucion de
la camara y las capacidades que tienen cada una de estas para hacer acercamientos a grandes alturas.

2 Metodologia

La metodologia llevada a cabo en la implementacién del sistema tiene dos fases principales, tal y como
se muestra en el diagrama de la Figura 1, la primera fase consiste en la gestién de la red neuronal
convolucional utilizada para la detecciéon de personas. Esta fase incluye la creaciéon y entrenamiento
del modelo y el etiquetado de las imagenes para el entrenamiento. Ademdas comprende la evaluacién y
validacion del modelo. La segunda fase es la gestion de la analitica de video que conlleva la comunicacion
con el dispositivo UAV, la adquisicién y procesamiento del video en tiempo real, y la estimacién de las
distancias entre las personas. Los resultados del andlisis se visualizan en una interfaz de usuario, que
facilita el control y la toma de decisiones.
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Figura 1: Esquema General de la Metodologia de diseno

2.1 Configuracién y entrenamiento de la red neuronal convolucional YOLO

La arquitectura de YOLO estd basada en el modelo de clasificaciéon de imédgenes GoogleNet (Gupta
et al., 2020). Esta CNN realiza la deteccién ajustando los pixeles de la imagen a una matriz de SxS,
si una clase u objeto a ser detectado se encuentra dentro de una de las cuadriculas generadas, esta se
encarga de realizar la prediccién asociando un valor de probabilidad.

La arquitectura de la red neuronal convolucional usada en este trabajo es la de YOLO optimizado
y su estructura se muestra en el diagrama de la Figura 2, es decir la version fast similar a la versién
completa pero con un menor nimero de capas y filtros ya que consta de 1x1 capas de reduccién y 3x3
capas convolucionales (Paredes et al., 2020) més las capas completamente conectadas, evitando asi el
uso de una red completa que emplea un total de 11x11 capas, lo que genera un alto costo computacional
y a su vez encarece la implementacién. (Madane and Chitre, 2021).
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Figura 2: Arquitectura de una red neuronal convolucional para clasificacién de imédgenes (ICHI,
2021)

Toda la configuracion de la red se lleva a cabo en el lenguaje multifuncional Python, el mismo
que, gracias a sus caracteristicas de programacién intuitiva y que cuenta con el soporte adecuado
en el uso de librerfas para redes neuronales es ampliamente utilizado por muchos desarrolladores en
aplicaciones de Deep Learning. El algoritmo es totalmente adaptativo y permite implementar cualquier
tipo de modificaciones y cambios en el modelo matematico con el fin de mejorar la precision del sistema.
Para el desarrollo y funcionamiento de todo el sistema es indispensable conocer la manera de cémo se
comunica cada uno de sus elementos y estan estructurados como se muestra en el diagrama de la Figura 3
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Figura 3: Estructura de hardware para la implementacién (ICHI, 2021)

Para el entrenamiento de la red neuronal se requiere un conjunto de imagenes etiquetadas, en este
caso se cuenta con una base de 1600 imagenes obtenidas de vuelos de UAVs con cdmaras con definicién
4k, captadas en vuelos a alturas desde 15 a 50 metros, con una cdmara cuya resolucién es de 14 mega
pixeles y su field of view (FOV) es de hasta 45 grados, para mayor dngulo hasta perspectiva cenital es
requerido otro entrenamiento (Shao et al., 2021).

El proceso de etiquetaciéon de cada imagen consiste en realizar un trazado de forma manual de los
objetos deseados en cada una de las imdgenes, en este caso las personas, utilizando un software libre
basado en Python denominado Labellmg, que guarda los puntos que conforman el rectangulo trazado
(que representa al objeto) y lo posiciona en la matiz imagen exactamente donde se encuentra el objeto
(Figura 4), de esta forma la CNN puede identificar exactamente la posicién del objeto, para luego



clasificarlo. Posteriormente se genera un archivo .zml con anotaciones de la ubicacién de cada clase y
objeto dentro de la imagen (Ye et al., 2010), estos objetos son los cuadros de deteccién que contiene
cada escenario indicando los objetos que debe aprender a detectar el algoritmo, como resultado de este
proceso la maquina aprenderd a clasificar los objetos y marcar su posicién en la escena con un cuadro
de deteccién (Ye et al., 2010).
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Figura 4: Proceso de etiquetado de las imégenes usadas en el entrenamiento de la red neuronal
convolucional

Luego de realizar el etiquetado, se crea y entrena el modelo usando estas imagenes como entrada,
la imagen de entrada es integrada con la matriz de etiquetado y luego es normalizada, dando como
resultado una matriz unitaria que contiene la misma informacién, posteriormente estas imdgenes pasan
por las diferentes capas convolucionales, para extraer las caracteristicas que permitirdan su clasificacién.
El entrenamiento genera un modelo con la menor cantidad de pérdidas en la deteccion de los objetos.
Una vez creado el modelo se procede a realizar un test con imagenes que no fueron parte del conjunto
de entrenamiento, de esta forma se puede evaluar su rendimiento real. En caso de que el modelo no
tenga un buen performance se lo puede afinar, depurando el dataset de entrenamiento o reconfigurando
su numero de capas. En el caso de este trabajo, la evaluacién se realiza de forma manual en diferentes
escenas de un video, por medio de la observacion se detecta los items que han sido identificados o no por
el algoritmo, esto permite calcular las métricas de rendimiento y determinar si el modelo estd listo para
ser utilizado en produccién.

2.2 Analitica del video en tiempo real

En primer lugar, se realiza la adquisiciéon del video, a través de cdmaras incorporadas en el UAV,
previamente se inicializa ciertos parametros del uso de hardware, como la activacion de la GPU
(Graphical Process Unit) y los valores de la altura y d4ngulo de cdmara durante el vuelo, estas variables
seran de vital importancia para el calculo del distanciamiento. Una vez que se empiezan a capturar los
frames, pasan a ser la entrada de la red neuronal convolucional (YOLO), que es la encargada de detectar
los objetos (personas), en tiempo real, de la escena.

Luego de que las personas son identificadas en el video y antes de calcular las distancias entre ellas, se
realiza un conteo del nimero de objetos (n) detectados en la escena, de este modo se crea un matriz M
de orden [n x 4], donde las columnas contienen las cuatro coordenadas del rectdngulo que enmarca a
cada objeto, después se calcula el centroide de cada rectangulo que servird para determinar la distancia
de ese objeto con respecto a todos los demds. Con los centroides de cada objeto se procede a calcular
una matriz de distancias euclideanas (Dyzr,) donde cada elemento d;; representa la distancia del objeto
O; al objeto O; (1 = j = 1,2,..,n). Finalmente, cada distancia se compara con un valor umbral que de



acuerdo a las especificaciones de la OMS varia de 1,5 a 2m, de esta forma se verifica el cumplimiento del
distanciamiento social, aquellas personas que no cumplen con esta separacién se enmarcan en color rojo,
para facilitar su monitoreo y emitir una alerta de violacién a esta medida.
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Figura 5: Diagrama de flujo del algoritmo de implementacién.

En la Figura 5 se muestra todo el proceso, que empieza con la inicializacién de pardmetros del
uso de hardware, como la activacién de la GPU (Graphical Process Unit) y los valores de la altura
y angulo de camara durante el vuelo, estas variables son vitales para el cdlculo del distanciamiento.
Posteriormente, realiza el se realiza el llamado de la red neuronal convolucional implementada para la
deteccién de objetos (personas), y mediante la obtencién del video trabajar en cada fotograma que serd
el insumo de entrada durante el procesamiento, la frecuencia de muestreo del video es de 60 Hz. Al
obtener el fotograma se declara una variable para contar los objetos detectados por YOLO, pasando a
un bucle infinito que valida la existencia del fotograma, al no existir video el sistema se hace recurrente
hasta la detecciéon de un fotograma. Una vez ingresado el fotograma, se aplica el proceso de deteccion
mediante la CNN YOLO en el mismo que imprime los cuadros de deteccién, Para aplicar a la funcion
del trazado de distanciamiento que realiza los calculos de los centroides de cada rectangulo de deteccién
las distancias entre centroides determina la traza las distanciamiento segun los resultados obtenidos en el
conteo, presentandolas también en los resultados, adicional a esto se presenta la existencia de violacién
al distanciamiento que estd dado por la comparacion de limite inferior de la estimacién que en este caso
seria dos metros, esto se presenta por medio de un mensaje de alerta en la interfaz del usuario, dando
fin al proceso.

2.2.1 Comunicacion con el UAV y adquisiciéon del video

Para establecer la comunicacion entre el dron y el sistema de analitica de video se propone establecer los
protocolos de transmision de video por medio de un servidor de streaming llamado Real Time Multiple
Message (RTMP), este protocolo permite obtener el video en tiempo real (Chalmers et al., 2021). Para
ello hay que contar con un servidor de video de tipo RTMP que permita la transmisién de video a
cualquier otro dispositivo El diseno se puede apreciar en la Figura 6.

De forma practica, para lograr que el computador y el UAV puedan mantener comunicacién entre si,
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Figura 6: Esquema de comunicacién del sistema.

se necesita crear una red interna con un servidor de video intranet que permitird capturar la visién del
UAV de forma local desde cualquier computador y en la mejor resolucién posible dependiendo del ancho
de banda de la red y de la tasa de transmisién de video, posterior a ello de forma opcional se puede
emplear herramientas de transmisién de pantalla hacia la WAN como lo es OBS (Open Broadcaster
Studio) en la que unicamente se debe redireccionar hacia el servidor de transmisién piiblico y podra ser
visto con solo disponer la direccion del video. Hay que tener en cuenta que solo es para visualizacién
yva que la transmisién por WAN es simplemente la acciéon de compartir la pantalla donde se realiza el
procasamiento hacia una herramienta que permite enviar streaming por medio de la WAN.(Doull et al.,
2021).

2.2.2 Calculo del distanciamiento

Para obtener el espaciado, primero se obtienen los rectangulos que definen los objetos de deteccidn,
cada rectangulo se define con cuatro vértices con los que se calcula el centroide cite articuloDegadwala
mediante la ecuacién ref eqd. Esto localizara el centro de gravedad de la figura en cada deteccién.

Para la obtenciéon del distanciamiento en este trabajo, primero se obtienen los rectdngulos de
deteccidén, estos son contabilizados y cuentan con cuatro vértices en puntos especificos que conforman
una la matriz del escenario y que define el objeto detectado por la CNN. Con estos rectdngulos de
deteccién se calcula el punto medio denominado centroide (Degadwala et al., 2020), este permitird ubicar
el centro de gravedad de la figura en cada deteccién. El centroide se puede hallar mediante la ecuacién 4.

_ bhd

_ b’h

=" @

I, =0 (3)
C = (L. 1) (4)

En donde I, representa el punto de inercia en el eje x, I_y representa el punto de inercia en el eje de
las y I;y serfa la inercia en ambos puntos que por lo general resultaria cero, b es valor de la base del
rectangulo, h representa la altura del rectangulo de deteccién, para finalmente C' representarlo como el
centroide del rectdngulo propiamente dicho, estas variables estarian dimensionadas en pixeles.



Una vez obtenidos los centroides o centros de gravedad de los objetos se toma como referencia el
valor tanto para = y y de cada rectangulo de deteccién y se empieza a trazar una distancia euclidiana
entre cada uno de los puntos de los centroides empleando la ecuacién nimero 5, (Ahamad et al., 2020).

d= /(1 — 22)2 + (y1 — yo)? ()

En donde d representa la distancia que se desea obtener, x; es la posicién del primer punto en x, o
es el valor del segundo punto en x, y; es la posiciéon del primer punto en y, ys es el valor del segundo
punto en y.

Para la realizacién del calibrado para la marcacion de la distancia en base a la altura real y a la
medida del alto del frame se realizé una calibracién basada en semejanza de tridangulos, tomando como
referencia el dngulo de la cdmara y la altura real del UAV mediante reglas pitagéricas se ha deducido la
ecuacion 6.

- hxcos(y — a— ) ©)

Donde f; representa el factor de ajuste de distancia que se aplicara al algoritmo para la estimacion
de la distancia dentro del escenario analizado, n representa el alto de la imagen en pixeles, h representa
la altura a la que estd ubicado el UAV, « representa el angulo maximo de vista de la cdmara que es
capaz de cubrir, «, representa el angulo intermedio de referencia desde la posicién de la camara hasta
el dngulo minimo que la cdmara es capaz de observar (Bhambani et al., 2020) y finalmente 8 es el
angulo muerto, que la camara ya no es capaz de observar, todo esto sobre una perspectiva frontal con
un angulo de cdmara superior a los 45 grados, ya que al ubicarse la cdmara en una vista cenital el
panorama cambia completamente siendo « igual a cero y el resto de angulos distribuidos uniformemente
con vista hacia ambos lados. Es importante mencionar que el sistema de detecciéon YOLO mejora su
rendimiento de reconocimiento de objetos con angulos de cAmara que van desde los 45 grados hasta los
90 grados (Aghaei et al., 2021). Todos estos célculos estén cargados dentro de la funcién de trazado de
distanciamiento observado en la Figura 5.

Ja

Para evaluar el calculo de las distancias se utilizan dos métricas (Ecuacién 7 y 8) que representan
el error absoluto y el erro relativo, respectivamente. En ese caso, el término X, es la medida estimada
por el sistema, también llamado la distancia estimada y X, representa la distancia real medida en el
campo donde se realizaron las pruebas de estimacion. Para el analisis de la distancia se realizaran las
detecciones en tiempo real con el UAV y con la seleccién aleatoria de un fotograma desde dos escenarios
diferentes a 15, 30 y 50 metros de altura, tomando asi un conjunto de medidas que permitiran obtener
una media aritmética del porcentaje de error de cada una de las distancias obtenidas tanto desde la
camara del dron y de las distancias reales del escenario que se encuentra en andélisis. Para la métrica
se van a poner en consideracién las distancias marcadas por el sistema y se realizard una comparativa
con las medidas tomadas en el escenario real. Para la obtencién del error de medicién serd necesario el
empleo del error absoluto expresada por la ecuacién 7.

E,=|X.— X, | (7)

Ea | Xe - X’I" |

e _ e 2l 8

Xe XT ( )
Para definir el error global del algoritmo empleado en el calculo de las distancias, se procederéd a

calcular la media de ambos errores E, y E, (Ecuacién 9 y 10), sumando los errores cometidos en cada

frame y dividiendo para el nimero total (m) de frames analizados.

Z?:l | Xe — X, |

F, = &= ©

b, =

Para la media del error relativo esta disponible la ecuacién 10.

m  E, m | X.—X,|
E _ Z’L:l Xe _ Z’L:l X, (10)
m m
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3 Experimentacion y resultados
El bloque de deteccion de personas del sistema, que usa YOLO, estd montado sobre Tensorflow y CUDA,

mientras que para el tratamiento de videos e imagenes se utiliza openCV. En la Tabla 1 se muestran las
especificaciones del hardware y software de la implementacion del sistema.

Tabla 1: Especificaciones de Hardware y Software del Sistema.

Item Especificacién

Dron Bebop-2 Parrot

Camara Nativa de Bebop 14 Mpxls
Computador Laptop

Procesador Intel Core i7

Memoria 16 GB RAM

GPU NVIDIA, Geforce GTX-960
Sistema operativo Windows 10

Versién Python 3.7

Versién OpenCV 4.1

Versiéon CUDA 10

Version TensorFlow 1.5

En la fase de experimentacion se han seleccionado de forma aleatoria diez fotogramas de tres escenarios
diferentes, tomados a 15, 30 y 50 metros de altura (Escenario 1, Escenario2, Escenario 3, respectivamente).
Las métricas consideradas en los experimentos fueron la sensibilidad del algoritmo en la deteccion de
personas, el error en el calculo de las distancias y los tiempos de latencia en la transmisién del video.

Una de las principales métricas para analizar el sistema implementado sera en la parte de deteccion
en donde se analiza la sensibilidad que determinara la eficiencia en detecciéon de un solo tipo de objeto
en este caso las personas, dando a conocer la confiabilidad de la deteccién y que tan bien entrenada
estuvo la red neuronal de deteccién de personas. Como otra parte del andlisis de resultados se pondra a
prueba las estimaciones y se realizard una comparacién con las medidas reales del evento que permiten
obtener la eficiencia para detectar distancias.

Una vez implementado para el anélisis de la distancia se realizaran las detecciones en tiempo real con
el UAV'y con la seleccién aleatoria de un fotograma desde dos escenarios diferentes a 15, 30 y 50 metros de
altura, tomando asi un conjunto de medidas que permitirdan obtener una media aritmética del porcentaje
de error de cada una de las distancias obtenidas tanto desde la caAmara del dron y de las distancias reales
del escenario que se encuentra en analisis. Para la métrica se van a poner en consideracién las distancias
marcadas por el sistema y se realizara una comparativa con las medidas tomadas en el escenario real. Para
la obtencién del error de medicién sera necesario el empleo del error absoluto expresada por la ecuacién 7.

3.1 Sensibilidad del modelo en la deteccion de las personas

El calculo de la sensibilidad del modelo en la deteccién de personas se realizé usando la Ecuacién 11
(Paredes et al., 2020).

VP
G 1
sensibilidad VPIFEN (11)

Donde VP representa el nimero de objetos detectados que corresponden a personas y FN representa
el niimero de personas que no han sido reconocidos en la escena. Los verdaderos positivos, que vendrian
a ser los aciertos en los objetos entrenados que el sistema logrd captar, encerrdndolos en un cuadro y
FN representa los falsos negativos que vienen a ser aquellos objetos que la red no logra detectar a pesar
de estar presente y de haber sido entrenados, esto se debe a que la red se confunde al no percibir una
cierta gama de colores o estos llegan a estar mimetizados con el entorno. Siendo todo esto una forma
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de determinar si el sistema detecta o no a las personas en cada escenario, la clasificacion de detecciones
estan bien definidas para que inicamente detecte personas.

Figura 7: Deteccion del fotograma con analitica de video.

Tabla 2: Resultados Sensibilidad del modelo de deteccién en los tres escenarios

Escenario 1 a 15m Escenario 2 a 30m Escenario 3 a 50m
Fotogramas Objetos VP FN Sensibilidad Objetos VP FN Sensibilidad Objetos VP FN Sensibilidad
F1 20 18 2 0,9000 7 7 0 1,0000 6 6 0 1,0000
F2 21 20 2 0,9524 9 9 0 1,0000 2 2 0 1,0000
F3 22 20 2 0,9091 8 7 1 0,8750 8 6 2 0,7500
F4 19 16 3 0,8421 8 8 0 1,0000 6 5 1 0,8333
F5 21 20 1 0,9524 7 6 1 0,8571 6 6 0 1,0000
F6 22 19 3 0,8636 7 6 1 0,8571 8 7 1 0,8750
F7 19 18 1 0,9474 7 6 1 0,8571 5 5 0 1,0000
F8 20 18 2 0,9000 7 6 1 0,8571 6 5 1 0,8333
F9 22 20 2 0,9091 7 6 1 0,8571 3 2 1 0,6670
F10 17 16 1 0,9412 7 6 1 0,8571 5 5 0 1,000
Media 20,3 18,5 1,8 0,9117 7,4 6,7 0,7 0,9018 5,5 49 06 0,8958

El fotograma de la Figura 7, tomado a 15m de altura y un angulo de visién de 45 grados, muestra
un ejemplo de los experimentos realizados, en este caso, se cuentan el nimero de rectangulos que hay en
la escena y se realiza el calculo de las sensibilidad, la Tabla 2 resume los resultados de la sensibilidad
del modelo en la deteccién de personas. A pesar de, que la frecuencia del video es de 60Hz, para el
procesamiento (deteccién de personas y calculo de la distancia) inicamente se toman cuatro frames por
segundo. Esto se realiza del mismo modo en los tres escenarios planteados.

Se puede observar que la sensibilidad es mayor en vuelos de 30 metros de altura, esto se debe a que
la resolucién de la camara del UAV mejora a esa distancia ya que la red neuronal entrenada determina
mejor las caracteristicas del objeto y los reconoce como tal.

Con esta implementacion se ahorra costo computacional evitando la latencia y la ralentizacién del
video cuando se aplica al tiempo real o como puede suceder la acumulacién de fotogramas que el sistema
no alcanza a procesar provocando un desbordamiento de la memoria del computador. Los resultados con
datos numeéricos tomados para la sensibilidad se ha generado una muestra aleatoria de 10 fotogramas
desde una poblacién de 531 fotogramas que contiene el video cuyos resultados se muestran en la Tabla 2.
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El entorno analizado estd adecuado para la deteccion de personas, el angulo y altura de la cAmara se
encuentra justamente para que el sistema esté en condiciones de obtener los resultados requeridos por lo
que se ha proporcionado este video con un correcto ajuste de zoom y de angulo de visién de 45 grados,
a esto se suma la resolucién de la camara que en este caso se trata de 14 mega pixeles de resolucion
ya que con ello permite la observacién clara y oportuna de los objetos para lo que fue entrenada la red
neuronal convolucional.

La red neuronal en cuanto a la deteccidon de personas en cualquier entorno se puede decir que es
capaz de detectar una persona o conjunto de personas con una eficiencia del 91,17 % en su sensibilidad,
lo que permite el empleo confiable de esta red neuronal con el entrenamiento implementado.

3.2 Estimacién del error en el calculo de la distancia

Las distancias medidas en los fotogramas de los diferentes escenarios se contrastan con la medicién real
de la distancia medido manualmente a través de un odémetro mecanico que ha permitido tomar el dato
exacto real desde un individuo hacia otro, permitiendo calcular el error cometido en la estimacion realizada
por la CNN.

Las pruebas se realizaron a diferentes alturas determinadas, 15m, 30m y 50m para la evaluacion
de la precision de las estimaciones de distanciamiento, en donde serd posible observar la exposicién de
resultados obtenidos tanto por el sistema como en el campo propiamente dicho, esto de realizd gracias a
un odémetro que permitié la obtencién de una distancia exacta del escenario en el que se desarrollaron
las pruebas. La estimacién lo realizé el sistema de célculo propuesto en este trabajo y utilizando estos dos
valores se logro obtener los errores tanto absolutos y errores relativos, en base al error relativo se obtuvo
la precisién del sistema para detectar distancias, y posterior a ello se calcularon los promedios respectivos.

Se muestra el sistema a continuacién se presentan las iméagenes con los resultados de la estimacion
en los escenarios ya antes mencionados el primero se realizard a una altura de 15 metros y se verifica
cémo el sistema realiza su dimensionamiento, calcula y hace mediciones de distancia y las presenta en el
video en tiempo real, obteniendo asi los datos para poder realizar la evaluacién del sistema, los datos de
la estimacién de distancias son anotadas en una tabla de datos, las métricas se presentan en la Figura 8:

Figura 8: Fotograma para la estimacién de distancias a 15 metros.

Los resultados y los errores de medicion se detallan en la tabla 3 a una altura se 15 metros, en donde
sus datos estan tabuladas las distancias reales con las estimadas, obteniendo asi un valor de precisién
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aceptable.

Tabla 3: Resultados del distanciamiento a 15 metros
ORD Dist. Medida Dist. Real FE, E, Precisiéon %

1 13,41 10,38 3,03 0,29 70,81 %
2 10,5 8,79 1,71 0,19 80,55 %
3 9,49 9,21 0,28 0,03 96,96 %
1 1,99 1,50 0,48 0,33 67.33%
5 2,89 2,16 0,73 0,34 66,20 %
6 2,09 2,55 0,54 0,35 65,16 %
Media 1,13 0,25 74,50%

A continuacién se presentan las imégenes con los resultados de la estimacion en el segundo escenario
a una altura de 30 metros, en esta altitud se deberia mostrar datos mas cercanos a la realidad, sin
embargo los datos de la estimacion de distancias son anotadas en una nueva tabla de datos, las métricas
se presentan en la Figura 9:

Figura 9: Fotograma para la estimacién de distancias a 30 metros.

Los resultados y los errores de medicion se detallan en la tabla 4 en donde sus datos estan tabuladas
las distancias reales con las estimadas, obteniendo asi un valor de precisién mucho mejor que a 15 metros.

Tabla 4: Resultados del distanciamiento a 30 metros
ORD d Dist. Medida Dist. Real F, E, Precisién %

1 1-2 10,03 10,35 0,32 0,03 97%

2 2-3 5,81 6,12 0,31 0,05 95%

3 13 9,48 9,32 0,16 0,02 98 %
Media 0,26 0,03 96,67 %

A continuacién se presentan las imagenes con los resultados de la estimacién en un tercer escenario a
una altura de 50 metros, a esta altitud se observa resultados aceptables pero ya alejados de la realidad,
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los datos de esta estimacion son anotadas en una nueva tabla de datos, las métricas se presentan en la
Figura 10:

Figura 10: Fotograma para la estimacién de distancias a 50 metros.

Los resultados de las estimaciones y errores aparecen en la tabla 7 en donde los datos estan tabuladas
las distancias reales y las estimadas, obteniendo asi un valor de precision menor que a 30 metros pero
mejor que a 15 metros:

Tabla 5: Resultados del distanciamiento a 50 metros
ORD Dist. Medida Dist. Real E, E, Precisién %

1 1,05 1,21 0,16 0,13 86,78 %
2 10,56 12,25 1,60 0,14 86,20 %
3 11,37 12,86 1,49 0,12 88,41%
1 8,29 9,75 1,46 0315  85,03%
5 8,07 9,80 0,83 0,08 91,53 %
6 10,71 10,00 0,71 0,07 92,90 %
7 11,10 10,00 1,10 0,11 89,00 %
8 11,17 12,00 0,83 0,07 93,08%
9 12,02 13,50 1,48 0,11 89,04 %
10 2,02 3,10 0,18 0,06 94,19%
11 2,56 3,00 0,44 0,15 85,33 %
12 3,19 3,50 0,31 0,09 91,14 %
13 5,42 4,85 057 0,12 88,25 %
14 3,85 325 0,60 0,18 81,54 %
15 3,353 3,00 0,35 0,12 88.33%
Media 0,81 0,11  88,72%

Las Figuras 8, 9, 10 muestran un claro ejemplo de las distancias entre las personas calculada por el
sistema en cada escenario, es decir, a diferentes alturas. En cada fotograma se muestran las distancias
con lineas de color azul, los valores que calcula el sistema se comparan con los respectivos valores reales,
de esta forma se calcula el error absoluto y relativo cometido en cada distancia que aparece en la escena
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de la imagen (Tablas 3, 4, 7). Finalmente, se calcula el error promedio cometido en cada fotograma y este
proceso se repite en los otros dos escenarios. Los resultados y los errores promedios de cada fotograma se
resumen en la tabla 6.

Tabla 6: Resumen de las pruebas realizadas en la estimacién de distancias

Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3
Fotogramas n Ea Er n Ea Er n Ea Er
F1 20 0,1700  0,0170 7 0.1800  0.0178 6 0,3100  0,0163
F2 21 0,0500  0,0250 9 0.3200  0.0321 6 0,0500  0,0250
F3 22 0,0500  0,0250 8 0.3100  0.0312 6 0,3900  0,0780
F4 19 0,0800  0,0160 8 0.2400  0.0243 6 0,4300  0,0253
F5 21 0,2600  0,0200 7 0.2900  0.0289 6 0,3200  0,0363
F6 22 0,1300  0,0433 7 0.1800  0.0178 6 0,3500  0,0463
F7 19 0,2500  0,0500 7 0.2300  0.0229 6 0,4500  0,0023
F8 20 0,1800  0,0200 7 0.3100  0.0311 6 0,2000  0,0133
F9 22 0,3100  0,3100 7 0.2900  0.0288 6 0,3100  0,0155
F10 17 0,1400  0,0467 7 0.3200  0.0317 6 0,1100  0,0069

Media 20,3 0,1620 0,0573

X
i~

0,2670 0,0267 5,5 0,2920 0,0265

En el primer escenario, el caso de altura a 15 metros se obtuvo un error absoluto promedio 0,1620
metros de error por cada medicién, un error relativo promedio de 0,0573 que a su vez equivale al 5,7 %
de error por cada medida, deduciendo una precisién del 94 % aplicando el sistema a esta altura.

En el segundo caso con altura a 30 metros se obtuvo un error absoluto promedio 0,2670 metros de
error por cada medicién, un error relativo promedio de 0,0267 que a su vez equivale al 2,67 % de error
por cada medida, deduciendo una precisién del 97,33 % aplicando el sistema a esta altura.

Finalmente en el tercer caso con altura a 50 metros se obtuvo un error absoluto promedio 0.2920
metros de error por cada medicién que es equivalente a un error relativo promedio de 0,0265 que a su vez
equivale al 2,65 % de error por cada medida, deduciendo una precisién del 97,35 % aplicando el sistema
a esta altura.

3.3 Rendimiento en la transmisién del video

Un problema particular dentro de un sistema que funciona en tiempo real es la latencia de transmisién
del video, ya que de esto depende el resto de procesos como la deteccién, calculo de la distancia y el
tiempo de retardo del video obtenido en relacion al tiempo presente, produciendo pérdidas de fotogramas
y afectando al rendimiento del video.

Las pruebas de comunicaciéon con el UAV se han realizado desde un dron Bebop 2 de la marca
PARROT con una aplicacién mévil llamada Lariz Screencaster que permite la comunicacién con
cualquier tipo de servidor de video RTMP. Este protocolo permite transmitir el video en Streaming, en
el caso de UAV mas robustos como los DJI se puede transmitir mediante sus aplicaciones nativas. Se
han realizado pruebas de conexién por este método durante el periodo de pruebas de la cual se han
logrado mas de 100 conexiones de transmisién de video y ninguna ha salido con falla alguna, permitiendo
determinar que el sistema de comunicacién no tiene problemas de efectividad ya que el servidor es quien
realiza los cdlculos para configurar la frecuencia de transmisiéon mas adecuada para evitar latencias
durante la transmision. En la tabla 7 se puede observar como cambia el rendimiento del video capturado
en funcién de la velocidad de la red disponible, por ejemplo si se obtiene un rendimiento del 50 %
significa que el servidor dejard pasar uno por cada dos fotogramas, es decir que se perderdan la mitad de
fotogramas que envia el UAV o el dispositivo de captura de video. Estos andlisis se han realizado con
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una resolucién de cadmara de 740x480 Mega pixeles.

Tabla 7: Anélisis de rendimiento en transmisién de video para todos los escenarios

Frecuencia Velocidad de transmisién Velocidad de Red Fps Rendimiento (%)

60 Hz 20 Mbps 10 Mbps 30 50
30 Hz 10 Mbps 10 Mbps 30 100
15 Hz 5 Mbps 10 Mbps 60 200

En Referencia a la frecuencia de transmisién del sistema de deteccion, el servidor proporciona 30 a 25
fotogramas por segundo, obteniendo asi una transmisién natural y en tiempo real, pero el procesamiento
de la red neuronal, la deteccién y el calculo de las distancias requiere un tiempo prudencial que es
anadido al tiempo de transmisién y al transcurrir miles de fotogramas estas fracciones de tiempo
aumentan de forma divergente que podria causar retardos y latencia de transmision. Para solucionar este
inconveniente se configur6 para que se haga la detecciéon cada 10 fotogramas, asi se da tiempo suficiente
para que el sistema realice los cdlculos y los resultados se sincronicen adecuadamente en la pantalla.

4 Conclusiones y prospectivas

Este trabajo presenté un sistema de deteccién de distanciamiento social en tiempo real. Segin los
resultados, el Recall del modelo de deteccién de personas se acercé al 90 %. Por otro lado, los errores
en la estimacién de las distancias fueron inferiores al 3%, lo que significa que el sistema es 1itil para
emitir alertas a las personas que estdn violando el distanciamiento con el fin de evitar posibles nuevas
infecciones por COVID-19.

Durante el desarrollo de este trabajo se entrené una Red Neuronal Convouvional que ha permitido
mejorar la deteccién de objetos desde diferentes perspectivas desde los UAV con el fin de realizar un
analisis desde cualquier escenario en tiempo real.

De acuerdo a los resultados obtenidos en la experimentacién, la precision de modelo es muy alta y
se adapta a diferentes escenarios. Este trabajo resulta de alta validez para la sociedad ya que permite
la deteccién del distanciamiento de las personas mediante el uso de inteligencia y vision artificial por
computdora.

El sistema puede tener multiples alertas, ya que se puede configurar para que las alertas se den por
medio de sonidos u otros recursos disponibles, a fin de poder recomendar al personal y evitar contagios
masivos.

Segun las pruebas de vuelo realizadas a diferentes alturas 15m, 30m y 50m se obtuvieron precisiones
de 74,5%, 96,67% y 88,72 %, respectivamente, pudiendo determinar que la altura que logré mayor
precisién fue de 30m, esta longitud es adecuada para propédsitos de control de distanciamiento social. Sin
embargo, con el resto de alturas se puede trabajar con ciertos ajustes. Hay que considerar también que
en alturas menores a 15m ademads de obtener menor precisién, tiene mayor riesgo de que el instrumento
sea saboteado desde tierra.

Es necesario tomar en cuenta que el UAV trabaja a diferentes alturas, mediante los resultados
que se obtuvieron en la experimentaciéon se puede decir que es confiable utilizar el dron para la
deteccién a un rango de altura de 20m hasta 50m ya que en ese rango de distancia desde el suelo los
resultados seran mas confiables. Se descarta el de 15m por 2 desventajas ya que al estar a una altura mas
baja se tiene menor precisién y a esa distancia es mas facil que el dron sea saboteado por personal en tierra.
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Como se evidenci6 en el estado del arte, existen multiples trabajos que muestran el uso de redes
neuronales convolucionales, para determinar aglomeraciones en el contexto del COVID-19. Sin embargo,
serfa importante analizar y comparar los rendimientos de estos modelos y su costo computacional, ya
que son dos pardametros importantes para que los sistemas tengan éxito en aplicaciones de la vida real.

Existen sistemas mdés avanzados podrian necesitar mayores requerimientos lo que supone un
encarecimiento del sistema.Siendo un punto de partida de una gran linea de investigacion, este trabajo
abre campo a muchas mejoras y trabajos de optimizacién del sistema. Pudiendo utilizar alguna otra
metodologia de empleo de redes neuronales para la deteccién de las personas, asi como también el uso
de otras técnicas para la determinacion de las distancias en el escenario, en fin asi se puede lograr que
este sistema sea cada vez mas robusto y que pueda ser empleado para la colaboracién con la sociedad en
estos tiempos dificiles de lucha contra la pandemia.
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