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RESUMEN

Ecuador ha contabilizado mas de 40 casos de desapariciones que se encuentran sin resolver
o llevan afios de investigacion a la fecha de publicacion del presente documento. También este
numero de casos inconclusos va en aumento causando que el incremento de casos sea mas dificil
mitigar. Aumentar equipos de video-vigilancia o seguridad en localizaciones estratégicas puede
mejorar levemente el tiempo de respuesta a casos de personas desaparecidas, pero es un método
convencional que implica realizar supervision visual constantemente. Esta investigacion tiene
como objetivo entrenar redes neuronales para reconocer en tiempo real el rostro de una persona
especifica catalogada como persona desaparecida, usando Nvidia Digits y librerias para vision
artificial para reconocer el objetivo deseado y determinar el porcentaje de precision acertada.

Palabras Clave: Personas Desaparecidas, Nvidia Digits, Entrenamientode Redes
Neuronales, Reconocimiento Facial.



ABSTRACT

Ecuador has recorded more than 40 cases of disappearances that are unsolved or have been
under investigation for years as of the date of publication of this document. Also this number
of unfinished cases is increasing making this increase more difficult to mitigate. Adding video-
surveillance or security equipment to strategic locations may slightly improve response time to
missing persons cases, but it is a conventional method that involves constant visual surveillance;
This research aims to train neural networks to recognize in real time the face ofa specific
person listed as a missing people, using Nvidia Digits and computer vision libraries to recognize
the desired target and determine a percentage of successful accuracy.

Keywords: missing persons, Nvidia Digits, neural network training, fa-cial
recognition.
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INTRODUCCION

Hoy en dia, existen diversos tipos de sistemas biométricos que son utilizados como medidas
de seguridad, debido a que utiliza rasgos fisicos tnicos y distintivos de cada persona, como
huella dactilar, retina o iris del ojo, etc.; con el fin de acceder o registrar un cierto tipo de in-
formacion. Detras de estos sistemas biométricos se encuentra un amplio estudio de software y
hardware con multiples funciones dirigidas a un ordenador que permite identificar a una
persona. Entre estos tipos de sistemas esta el reconocimiento facial ya que identifica a una
persona con tan solo capturar su rostro.

En los ultimos afnos, el reconocimiento facial ha pasado tener cierta relevancia en distintos
campos con el fin de dar comodidad a usuarios en ciertas actividades requeridas por entidades
o empresas. En paises del primer mundo y algunos pocos de Latinoamérica usan el
reconocimiento facial en aeropuertos como medida de seguridad para identificar a personas que
estén siendo buscadas por la policia o la Interpol, otros utilizan el reconocimiento facial para la
Educacién y acceder a su informacion como estudiante, algunos Hospitales consideran usar el
reconocimiento facial para registros e historiales médicos de sus pacientes, pero segun nuestra
investigacion, en el Ecuador no se ha encontrado el uso de esta tecnologia con el propodsito de
buscar personas desaparecidas. Para agravar, con la pandemia existente en el presente afo, ha
obligado a los paises a cerrar sus fronteras y consecuencia de ello, se concentrd y aumento los
casos de personas desaparecidas a comparacion de las cifras que existian antes de este
acontecimiento, cifras estadisticas que se mencionaran a detalle mas adelante.

Por lo dicho anteriormente, la presente tesis se enfocard en el desarrollo e implementacion
de una plataforma de reconocimiento facial, el mismo que permitira identificar a una persona en
tiempo real que se encuentre catalogada como desaparecida acorde a los criterios establecidos
por entidades competentes. Ademas de ello, se realizara una aplicacién web para la gestion y
administracion de registros de datos de las personas desaparecidas, aplicacion web que sera
optimizada y acelerada con modulos Nvidia. La finalidad de este proyecto es demostrar que su
implementacion contribuye y agiliza el proceso de busquedas de personas desaparecidas a las
entidades competentes.
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Capitulo 1

Problema

1.1. Antecedentes

Actualmente, el estado Ecuatoriano posee mas de 40 casos de desapariciones de personas
sin resolver o simplemente llevan afios en investigacion, por lo que, en la mayoria de estos casos
no se ha tenido éxito para dar con el paradero de las personas [4]. En igual forma, de acuerdo a
datos estadisticos proporcionados por la Dinapen, dias después de que en Ecuador se declarara
en estado de emergencia por COVID-19, el nimero de desapariciones aumentd
considerablemente, tanto en casos catalogados como desapariciones voluntarias como forzadas,
aunque en ambos casos su paradero es desconocido para sus allegados. [5].

Asi mismo, con ayuda de medios de difusién, a la fecha actual bastantes familias solicitan
que retomen pesquisas por desaparecidos, dado que estos casos desde mucho tiempo atras
fueron suspendidos sus tramites de busquedas por diferentes acontecimientos o limitantes. Para
agravar, el toque de queda impuesta por la emergencia sanitaria, paralizd la busqueda de
personas desaparecidas.

Por lo tanto, al implementar una plataforma de reconocimiento facial en tiempo real, el
proceso de busqueda de personas desaparecidas se agilizaria considerablemente, ademas de que
familiares y allegados tendran respuestas mas rapidas al conocimiento del paradero de sus seres
queridos.

14



1.2. Justificacion

El proyecto tiene alta importancia debido a que su disefio e implementacion de
reconocimiento facial conjuntamente con el procesamiento de unidades gréficas, lograra reducir
el tiempo de respuesta de busqueda de una persona desaparecida, lo que permitira a las entidades
competentes agilizar su proceso de trabajo, ademas de que la parte fundamental de este proyecto
utiliza un super-miniordenador de bajo costo, pero altamente eficiente a nivel de energia y
procesamiento.
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Capitulo 11

Objetivos

2.0.1. General

Desarrollar una plataforma de reconocimiento facial para identificar personas desaparecidas
en tiempo real basado en el entrenamiento de redes neuronales profundas sobre unidades de
procesamiento graficas

2.0.2. Especificos

Realizar un anélisis de las técnicas de vision por computadora utilizadas para la deteccion
de rostros en tiempo real.

Evaluar y Seleccionar los mejores modelos del estado del arte para deteccion de rostros
de personas desaparecidas.

Entrenar y validar modelos para la deteccion de rostros de personas desaparecidas
mediante redes neuronales profundas de aprendizaje.

Desarrollar una aplicacién para la gestion y administracion del sistema de personas
desaparecidas.

Realizar y Desplegar modelos entrenados en equipos de hardware de computo de alto
rendimiento usando camaras de alta vision en tiempo real.

Realizar pruebas de funcionamiento y rendimiento de la plataforma de reconocimiento
facial.

16



Capitulo III

FUNDAMENTOS TEORICOS

3.1. Inteligencia Artificial

3.1.1. Definicion

La inteligencia artificial (IA) en la actualidad es popular gracias a los grandes volumenes de
datos, o algoritmos que se manejan a nivel mundial, asi mismo, en sus inicios esta se centré solo
a la solucion de problemas y métodos simbolicos, a causa de esto en los afios 60 el departamento
de Defensa de los Estados Unidos se mostro interesado en explorar esta nueva tecnologia porlo
que empez0 a entrenar computadoras para que imitaran el razonamiento humano.

De manera que la inteligencia artificial es la combinacion de algoritmos entrenados con
el proposito de crear maquinas que presenten las mismas capacidades o destrezas que el ser
humano, como por ejemplo computadoras que juegan ajedrez o automoviles de conduccion
autonoma.

3.1.2. Tipos

Segun las investigaciones propuestas por los autores Martinez, Dalgo y Herrera [6], detallan
que existen cuatro tipos de Inteligencia Artificial(IA):

= Maquinas reactivas: Son sistemas de como piensan los humanos, es decir son maquinas
disefiadas para automatizar actividades en la toma de decisiones, por lo que este tipo de
IA no almacena ni memoriza solo analiza la informacién en un tiempo determinado para
la resolucion de problemas.

= Maquinas con memoria limitada: En relacion a este tipo de IA son sistemas que actiian
como humanos, es decir, son computadoras que efecttian las tareas de forma similar a
como lo hacen las personas. Como es el caso de los robots.
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= Maquinas con teoria de la mente: Acerca de este tipo de IA son sistemas que piensan
racionalmente, en otras palabras, estos intentan emular el pensamiento l6gico racional de
los humanos, es decir, con esto se investiga como lograr que las maquinas puedan sentir,
razonar y actuar en consecuencia.

= Maquinas con autoconciencia: Son sistemas que act@ian racionalmente, es decir, son
maquinas capaces de imitar de manera racional el comportamiento humano, como
percibir,razonar y actuar.

3.1.3. Aplicaciones

Muchas de las herramientas de software o aplicaciones que se utiliza dia a dia ya sea por
cuestiones laborales o de entretenimiento utilizan inteligencia artificial. En los siguientes
parrafos se detallan de manera concisa sus usos mas destacados:

= Machine Learning: El Aprendizaje Automatico consiste en una disciplina de las ciencias
informadticas, relacionada con el desarrollo de la Inteligencia Artificial, y que sirve, como
ya se ha dicho, para crear sistemas que pueden aprender por si solos. Es una tecnologia
que permite hacer automaticas una serie de operaciones con el fin de reducir la necesidad
de que intervengan los seres humanos. Esto puede suponer una gran ventaja a la hora de
controlar una ingente cantidad de informacion de un modo mucho mas efectivo [7].

= Deep Learning: El Deep Learning o aprendizaje profundo se define como un algoritmo
automatico estructurado o jerarquico que emula el aprendizaje humano con el fin de
obtener ciertos conocimientos [8]. Una cualidad de ésta es que se caracteriza por no
requerir reglas previamente programadas, es decir, el propio sistema tiene la capacidad
de «aprender» de manera autdbnoma para ejecutar una tarea por medio de una fase previa
deentrenamiento. Otra caracteristica que la destaca es que estd compuesto por redes
neuronales artificiales entrelazadas utilizadas para procesar la informacion; que se emplea
principalmente para la automatizacion de analisis predictivos .

= Inteligencia Artificial en otras areas: Dado que la tecnologia estd en un avance constante;

el usuario utiliza con mas frecuencia aplicaciones con IA sin darse cuenta, aplicacionesque
van beneficiando a varias areas, algunos de estos ejemplares son:

* Finanzas

= Salud

e Seguridad

* Educacion

= Comercial

= Agricolas

= Climaticas

» Logisticas y Transporte
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3.2. Vision Por Computadora

3.2.1. Definicion

La vision por computadora es un conjunto de tecnologias que consiste en la extraccion
automatizada de la informacion de imagenes a través de computadoras, robots, drones, etc.
Ademas, éstas a menudo se emplean para realizar operaciones como reconocimiento de objetos.
En resumen, esta tecnologia se encarga en proporcionar a los dispositivos antes mencionados a
reaccionar dependiendo de la informacion que obtiene.

Con respecto a la vision por computadora, esta es similar a la Inteligencia Artificial ya que
contiene una mezcla de programacion modelada y matematica puesto que se convierte en un
campo llamativo y atractivo para los investigadores, debido que en la actualidad este trata en
imitar a la vision humana, pero a su vez se enfoca mas para resolver un problema especifico.

3.2.2. Aplicaciones

La vision artificial es una tecnologia que ha estado teniendo bastante aceptacion en
diferentes campos por el ahorro de tiempo que ésta ofrece, mejorando calidad y costes seglin su
aplicacion. A continuacion, se detalla algunas de las aplicaciones que tiene la vision artificial:

= Reconocimiento dptico de caracteres (OCR): Consiste en la identificacién automatica-
mente a partir de una imagen de simbolos o caracteres que pertenecen a un determinado
alfabeto, para luego almacenarlos en forma de datos.

= Inspeccion robotizada: Trata de la inspeccion rapida de las piezas para garantizar la
calidad de los componentes de fabricacion utilizando una vision estéreo con iluminacion
especializada.

= Venta al por menor: Encontramos los lectores de barras para reconocer los precios de
los productos en la linea de cajas en los supermercados.

= Construccion de modelos 3D: La construccion automatizada de modelos 3D a partir de
fotografias.

= Imagenes médicas: Se usa en la toma de radiografias y para detectar tumores malignos
y anomalias en las mismas.

= Seguridad automotriz: Ayudando a detectar obsticulos mediante un sistema de
conduccidn asistida utilizando diferentes camaras.

= Captura de movimiento: Utilizando marcadores retro-reflexivos vistos desde multiples
camaras u otras técnicas para la captura de movimientos de los actores para utilizar en
animacion por computadora.

= Vigilancia: Monitoreo de intrusos, andlisis del trafico vial, y monitoreo de piscinas para
victimas de ahogamiento.
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= Reconocimiento de huellas dactilares y biometria: Para la identificacion automatica de
accesos y también utilizada para aplicaciones forenses.

= Deteccion de rostros: Utilizado para mejorar el foco de las camaras y para hacer una
buisqueda mas relevante de personas en imagenes.

3.3. Reconocimiento Facial

3.3.1. Definicion

El reconocimiento Facial es una de los diversos tipos de tecnologia que utilizan los sistemas
biométricos para identificar o verificar la identidad de una persona en funcién de sus
caracteristicas faciales (ojos, nariz, pémulos, frente, barbilla, entre otros). En el area técnica,
detras del proceso de reconocimiento facial contribuye mas estudios minuciosos ideales para el
correcto funcionamiento como reconocimiento de patrones y relieves, Optica, vision artificial e
incluso conceptos esenciales de la estadistica. [9]

3.3.2. Métodos de Deteccion Facial

El proceso para la deteccion de rostros es bastante complejo y exigente, ya que sus
resultados pueden variar por diversos factores sin importar el método que se le haya
implementado. Seglnlos autores Espinoza y Jorquera, los métodos de deteccion facial se
pueden basar acorde a los siguientes criterios [10]:

= Basados en conocimiento: Codifican el conocimiento humano mediante distancias y
posiciones entre las caracteristicas humanas (0jos, nariz, labios).

= Basados en caracteristicas invariantes: son aquellas que no se modifican a eventuales
cambio de luz, pose o ubicacion de la camara, tales como la ceja, nariz, textura de la piel
y linea de pelo. Funciona detectando uno de estos componentes, construyendo un modelo
estadistico y con los resultados, verificar la existencia de un rostro.

= Basados en moldes (patrones): Es la relacion entre una imagen de entrada y un patréon
o molde previamente definido, cuyo objetivo es capturar caracteristicas del rostro.

= Basados en apariencia: Utilizan modelos obtenidos mediante entrenamiento de
imagenes, tomando la imagen como un vector de caracteristicas, es decir, es visto como
una variable aleatoria. A diferencia de los métodos basados en moldes, donde el patron es
de- finido por un “experto”, los patrones en este modelo son determinados por el
aprendizajeobtenido en el entrenamiento de imagenes.

3.3.3. Tipos de Reconocimiento Facial

El reconocimiento facial puede operar de diferentes formas segun la necesidad de la empresa
que adquiere este tipo de tecnologia, pero en su mayoria simplemente compara una imagen del
rostro desconocido con todas las imagenes de rostros almacenadas en una base de datos, donde
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su sistema confirmara su identidad. Segun el tipo de equipamiento que utilice el reconocimiento
facial se le puede clasificar de dos maneras:

3.3.3.1. Reconocimiento facial 2D

El funcionamiento de reconocimiento facial en 2D radica en tomar puntos de referencia
del rostro, como la nariz, ojos, boca, rasgos faciales mas faciles de identificar a una cierta
distancia, ya que a partir de ellos realiza mediciones del ancho y forma de dichos rasgos que
posteriormente son transformadas en codificacion numérica a través de softwares para encontrar
coincidencias. [11]. Sin embargo, si la cdmara es de gama baja no lograra distinguir si lo que esta
capturando es una imagen de rostro o una fotografia con un rostro, debido a que se ve afectada
también por la cantidad de iluminacion, variaciones de d&ngulos con respecto a la cdmara; siendo
una desventaja a la seguridad por ser considerado ineficiente.

3.3.3.2. Reconocimiento facial 3D

Con la implementaciéon de cédmaras de gama alta, sus complementos llegan a incluir
tecnologia infrarroja combinada con la tecnologia 3D, mejorando la eficiencia del
reconocimiento facial. Algunas camaras de este tipo detectan profundidad de los ojos, distancia
entre boca y nariz por lo cual el uso de accesorios que oculten rasgos fisiologicos o fotografias
alteradas noseran un problema, mejorando la identificacion de la persona de manera segura y
rapida. [12].

3.3.4. Aplicaciones

Actualmente, el reconocimiento facial es una tecnologia que todavia esta en desarrollo, es
decir, que todavia no existe una version 100 % estable, ni siquiera en paises de primer mundo,
pero eso no ha sido impedimento para encontrarles multiples usos que, de cierta forma, mejoran
la calidad de vida como sociedad en distintas empresas o entidades como por ejemplo Institutos
Educativos, Aeropuertos, Hospitales, Empresas que requieran que solo usuarios autorizados
tengan acceso a espacios determinados, entre otros. Por otra parte, el tema de reconocimiento
facial llega a ser bastante debatible ya que presenta tanto ventajas y desventajas que son bastante
cuestionados. A continuacion, se detallan algunas ellas:

Ventajas Desventajas

Proteccion de dispositivos y objetos personales. | Privacidad de Datos cada vez disminuye.
Agilidad en tramites aeroportuarios Requiere Camaras de gama alta

Seguridad en trdmites bancarios Almacenamiento de datos requiere espacio
Alta precision en deteccion

Tabla 3.1: Ventajas y Desventajas del Reconocimiento Facial
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3.4. Unidad de Procesamiento Grafico (GPU)

3.4.1. Definicion

Actualmente, una gran cantidad de sistemas actuales de computacion posee como parte
fundamental la GPU, un componente de hardware considerado como un coprocesador que
permiterealizar operaciones complejas o procesamiento de graficas de un sistema de computo,
con el fin de aligerar la carga de trabajo del CPU, especialmente en aplicaciones como
videojuegoso aplicaciones 3D Interactivas. Esto es posible gracias a que estos componentes
"disponen de un nimero alto de nucleos, mejor denominados como cores con un alto ancho de
banda con memoria, permitiendo aumentar la capacidad de procesamiento de las CPU". [13]

3.4.2. Computacion de Proposito General en GPU (GPGPU)

En un inicio, las GPU procesaban sus graficas a través de funciones fijas, pero con el avance
del tiempo, los investigadores en esta drea descubrieron que la GPU podria aplicarse en
operaciones de calculo de punto flotante en las que demandaba un aumento de velocidad en
ejecucion, optimizando diversas aplicaciones utilizadas en la comunidad cientifica, dando
origen a un nuevo concepto llamado GPGPU o GPU de Propoésito General.

Corporaciones como Nvidia y AMD, han orientado el uso de la GPU a nuevos tipos de
aplicaciones, dando soluciones a distintos problemas de procesamiento como paralelismo a
nivel de datos, aprovechando al maximo la potencia de hardware de la GPU y resolver
operaciones complejas por medio de programacion de alto nivel. [14]

En otras palabras, el término GPGPU consiste en la ejecucion de procesos que tipicamente
eran pensadas para la CPU, pero aprovechando el méximo potencial de la GPU, cuyos procesos
eran tareas altamente paralelizables. Para la facilitar estas tareas, existen dos marcos populares:
CUDA de NVidia y una implementacion de cddigo abierto OpenCL, permitiendo asi el acceso
a la tarjeta grafica. Por consiguiente, cualquier usuario puede escribir su propio codigo de pro-
grama utilizando la GPU para célculos de propoésito general y no solamente a limitarse con el
procesamiento grafico. Desde otro punto de vista, la GPU realiza operaciones relacionadas solo
a graficos mientras GPGPU hace referencia a graficos mas su propia unidad de programacién o
cualquier tarea que pueda ser paralelizada.[13]

3.5. Nvidia CUDA

La evolucion constante de la computacion permite dividir tareas grandes en cosas mas
pequefias para poder realizarlas todas estas al mismo tiempo. Actividades como los juegos en
linea, renderizacion de videos, o incluso softwares para programacion movil requerian una gran
cantidad de recursos en cuanto a capacidad de procesamiento, pese a que algunos ordenadores
tenian los mejores y ultimos procesadores en el mercado, seguia dificultando la eficiencia en sus
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actividades. Es aqui donde la Corporacion Nvidia, propone la iniciativa de dividir y repartir la
carga de trabajo de tareas entre el procesador y las GPU a través de una arquitectura de calculo
en paralelo a la que denominaron CUDA.

3.5.1. Definicion

CUDA (Arquitectura Unificada de Dispositivos de Computo) es tecnologia moderna de
computacion paralela y modelo de programacion que permite utilizar la GPU de la tarjeta
gréfica en tareas que antes estaban siendo procesadas por la CPU. Es decir, que con la ayuda de
CUDA, la GPU es otro procesador que se dedica de manera exclusiva al procesamiento de
graficos para aligerar y balancear la carga de trabajo del procesador central, como es en el caso
delos videojuegos y aplicaciones 3D, esta es la razén por la cual existen grandes cantidades de
nucleos CUDA en las GPU. [15]

3.5.2. Arquitectura y Funcionamiento

La Arquitectura de una GPU suele basarse en el modelo circulante, un tipo de arquitectura
que facilita el procesamiento en paralelo y la segmentacion para realizar sus respectivas tareas.
Por otra parte, la Corporacion Nvidia ha decidido optar por otro tipo de arquitectura al momento
de disefiar sus propias GPUs, que es la arquitectura Pascal; conformada por millones de
transistores e incluidos con més de 2500 nucleos que, combinadas con herramientas
desarrolladas porla Corporacion Nvidia mejoran el procesamiento y consumo de energia.

Hecha la observacion anterior, la arquitectura Nvidia CUDA esta basada en tarjetas graficas
de Nvidia que tiene como objetivo a realizar calculos en paralelo; pero su fortaleza radica en sus
GPUs que puede tener miles de nucleos, a los que se denomina CUDA Cores o nucleos CUDA.
Cada nucleo CUDA es un procesador paralelo bastante similar a un procesador de ordenador
de dos o cuatro nucleos, con la diferencia de que ejecutan varias tareas que a su vez pueden
subdividirse para obtener resultados independientes y al final volver a unirlos y presentarlo
como un solo resultado, permitiendo que el nimero de nicleos esté relacionado directamente a
lavelocidad y potencia de la GPU.

Para entender de mejor manera la arquitectura Nvidia CUDA, en la figura 2.1, el autor Solé
[1] explica a detalle el funcionamiento de los CUDA Cores. En la imagen se muestra 8 unidades
de ejecucion conocidas como Streaming Multiprocessors (SM), que se encuentra
interconectadas entre si por una zona de memoria en comin. En la figura 2.2, cada SM esta
compuesto por varios nucleos de computo llamados nucleos CUDA, que son responsables de
la ejecucionde instrucciones, en este caso existe 32 nucleos por cada SM, totalizando en 256
nucleos de procesamiento.

23



Host Interface

GigaThread Engine
GPC GPC

T 4 T 4+ T 4 T 3 T 3 T 3 T 3 T 34
SM sM SM _SM SM SM SM SM

Memory Controller

D D D LD || D s |

Memory Controller

e i W Py W o Ecion I o v JAT s oo B o e W s e B s e |

Memory Controller
uoy Alows

SM SM SM " SM H SM SM SM
3 1 3 1 3 1 1 1 4 1 3 1

3 1
Raster Engine Raster Engine

GPC GPC

CUDA Core
Dispatch Port
Oporand Collecior

4 1

FP Uni INT Unit

Core
Core Core Core

Cora Core Cone

64 KB Shared Memory / L1 Cache

Figura 3.2: Streaming Multiprocessors (SM) [1]
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Este disefio puede ser considerado como un tipo de arquitectura a nivel de hardware,
permitiendo programar los ntcleos de la GPU usando lenguaje de alto nivel como bien puede
ser Python o C para Nvidia CUDA. Ahora un programador puede escribir un programa
secuencialen la que internamente se le conoce como Kernel, y puede ser desde una funcién
sencilla has- ta un programa completo. Una vez ejecutado el Kernel se lo procesa en paralelo
dentro de la GPU en un conjunto de hilos o threads, en la que el programador puede previamente
organizardentro de una jerarquia agrupandolas en bloques o blocks y a su vez son distribuidas
en gruposformando una malla o grid.

Resumiendo lo planteado, en la figura 2.3 se aprecia como trabaja la Arquitectura CUDA;
un bloque es un conjunto de hilos simultdneos que trabajan entre si de manera sincronizada y
comparten espacio de memoria exclusivo de cada bloque, mientras que la malla es un conjunto
de bloques que son ejecutados de manera independiente y lanzados en paralelo en los Streaming
Multiprocessors (SM). Al momento de invocar un kernel, el programador especifica el nlimero
de hilos por bloque y numero de bloque que conforma la malla para que sean procesados dentro
de la GPU, cada hilo es asignado a un ID unico dentro de su bloque, y cada bloque recibe un
ID tinico dentro de la malla, al hacer esto simplifica el direccionamiento de memoria al trabajar
con datos multidimensionales, dando un tiempo de respuesta rapido al kernel, un claro ejemplo
de ésta es el procesamiento de iméagenes.

Malla o Grid Dispositivo

Figura 3.3: Funcionamiento de Arquitectura CUDA
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3.5.3. Beneficios

Para usuarios que disefian o trabajan en edicion de video, CUDA acelera la velocidad para
procesamiento grafico, dando una alta calidad de definicion a la renderizacion de videos.
Cuando la GPU realiza operaciones graficas se le denomina primitivas, que posteriormente son
optimizadas para mejorar la calidad de la imagen. Entre las primitivas mas conocidas que ofrece
CUDA en el procesamiento de graficas en 3D, es el Anti-aliasing, una funcion que suaviza los
bordes de las figuras para dar un mayor rendimiento y dar efectos mas realistas. Nvidia CUDA.
puede acelerar el procesamiento hasta 10 veces mas si se trabaja con softwares que soporten la
tecnologia CUDA, un claro ejemplar es XiliSoft.

Aunque CUDA ha dado soluciones graficas en el campo de videojuegos, sus aplicaciones
van mas alla. CUDA es muy valorada por desarrolladores y cientificos, pues permite trabajar
con deep learning, Ingenieria y Andlisis de datos usadas por Universidades, entidades
Gubernamentales, Empresas PYMES y grandes a nivel global. La pagina oficial de NVidia.
muestrauna amplia lista de campos que utilizan CUDA, La lista completa se encuentra en la
seccion Aplicaciones aceleradas por GPU, [16], pero a nuestro criterio, entre las mas destacadas
estan:

= Ingenieria Asistida por Computadora: Abaqus/Standard, Nastran, ANSYS Mechanica

= Defensa e Inteligencia: DigitalGlobe Advanced Ortho Series, Incogna GIS, MotionDSP
Ikena ISR.

= Medios y Entretenimiento: Adobe CS6, Autodesk 3ds, Telestream Vantage.

= Investigacion Petrolera: Acceleware AXRTM, ffA SVI Pro, Headwave Suite, Western-
Geco Omega2 RTM

= Cémputo Cientifico: MATLAB, Chroma, AMBER, CHARMM, GAMESS, GROMACS,
QUDA.

= Prondstico de Tiempo: COSMO, GEOS-5, HOMME, HY COM, WRF, NEMO, NIM

3.6. Nvidia DIGITS

3.6.1. Definicion

Nvidia DIGITS, de sus siglas en Inglés: Nvidia Deep Learning GPU Training System; es
una aplicacion web que permite el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo de forma
rapida y en alta precision (Deep Learning), disefiada especialmente para tareas de clasificacion
de imagenes, segmentacion y deteccion de objetos. [17]

3.6.2. Caracteristicas

= Permite disefiar, entrenar y visualizar redes neuronales profundas.
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= Posee algunos modelos pre-entrenados como AlexNet, GooglLeNet, LeNet y UNET de

DIGITS Model Store.

= Permite la programacion, monitoreo y administracion de trabajos con Deep learning en

tiempo real.

= Posee alta variedad de formatos y fuentes de imagenes con el complemento de DIGITS

= Escala los trabajos de capacitacion en multiples GPU automaticamente

3.6.3. Requerimientos para la plataforma Nvidia DIGITS

GPU de Entrenamiento

Despliegue

Instancia de TITAN, Quadro, Tesla o NGC ba-
sada en Maxwell, Pascal o Volta
Ubuntu version 14.04 o 16.04 para 64 bits

Kit de desarrollador Jetson TX1 con JetPack 2.3

o posterior (Ubuntu 16.04).

Kit de desarrollador Jetson TX2 con JetPack 3.0

o posterior (Ubuntu 16.04).

Jetson AGX Xavier Developer Kit con Jet-Pack
4.1 Developer Preview Acceso anticipado
(Ubuntu 18.04).

Tabla 3.2: Requerimientos del Sistema para DIGITS

3.7. Jetson TX2

En realidad, se trata de un modulo de Nvidia que optimiza y agiliza la carga de trabajo
durante el procesamiento de graficas. Jetson TX2 es un mini-superordenador de inteligencia
artificial (IA) basada en la arquitectura Nvidia Pascal. Su funcion es ofrecer el méximo
rendimiento posible y eficiencia energética para la carga de trabajo con calculos altamente
exigentes.Esto permite al mdédulo concentrar una enorme cantidad de potencia en un formato
pequeno debajo consumo; es similar al tamano de un Raspberry Pi pero con la diferencia de
que su rendimiento es superior en cuanto a caracteristicas técnicas como procesador, GPU,
almacenamiento,interfaces, etc. A continuacion, se detalla una tabla comparativa entre las dos

tecnologias. [18]
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50C
Especificaciones del

procesador primario

GPU

Raspberry Pi 3 Model B+

Fundacion Raspberry Pi

Broadcom BCM2837B0

ARM Cortex-A53 (64-bit)
1.4GHz guad core

NVIDIA Tegra X2 “Parker”
4x ARM Cortex-A57+ NVIDIA Denver2 |
(dual core) (84-bit)

2GHz Hexa-core

. Potencia de entrada , voltaje

Potencia de entrada, corriente

Soporte de Linux

4.8V-5.2V
600MA - 2.4A

Raspbian, etc.

Video CorelV Mvidia Pascal
.Tamaﬁo de RAM 1GB B8 GB
RAM incorporada v v
Almacenamiento interno X 32 GB
Almacenamiento extraible Micro 5D Otro Formato
Puerto USE 4 2
USB OTG J X
. Versionde USB 2.0 3.0+20
Heme riarbigabt ipaigabt
HDMI v v
VGA X X
. Video compuesto (CVBS) v X
Interfaz de pantalla DSl, combo 3.5mm A/ Jack 2x MIPI DSI
Interfaz de camara 1 1
' salida de audio v X
. Conectorde audio 3.5mm jack X
HDMI audio J 4
SATA X X
Sensor IR X X
WiFi 802.11 b/g/nfac 802.11 afb/g/n/fac2x2 867Mbps
. Bluetooth Bluetooth BLE4.2 Bluetooth4.1

5.5V - 19.6V
810mA -2.5A
Si

Figura 3.4: Jetson TX2 vs RasberryPi

A nivel comercial, Nvidia Jetson TX2 se ha propuesto como solucion a problemas de
rendimiento en el campo de la inteligencia artificial como sustituto a cerebros de robots, drones,
dispositivos médicos y en cdmaras con IA para ciertos sectores de las ciudades. Un claro ejemplo
de este ultimo se aprecia en la figura 2.5 y figura 2.6, proyectos simples desarrollados por
usuarios aplicando reconocimiento facial y reconocimiento de objetos con una Jetson Nano,
cuyas caracteristicas técnicas son bastantes similares a la Jetson TX2 pero de menor capacidad.
Ambos moddulos logran ejecutar redes neuronales mas grandes y profundas perfeccionando
dispositivos mas inteligentes como son el caso de las camaras, mejorando el tiempo de respuesta
y precision a la clasificacion de imagenes o reconocimiento de objetos que estas captan.
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Figura 3.6: Reconocimiento de Objetos con Jetson Nano. [3]

3.8. Trabajos Relacionados

Autores de un articulo publicado en la universidad de la Republica, en Uruguay, presentaron
una solucion a uno de los problemas que tiene el reconocimiento facial al momento de su
funcionamiento, que hace referencia hacia donde apunta la cara de una persona con respeto a
una determinada imagen, en la que sus autores aplican el procesamiento en paralelo de la GPU
con ayuda de las herramientas que ofrece Nvidia CUDA, para el entrenamiento y evaluacion de
redes neuronales y asi resolver al problema planteado anteriormente. Sus resultados fueron
bastante satisfactorios, obtuvieron una reduccion significativa de tiempos de computo en el
procesamiento de imagenes. "Speedup mayores a 8 se obtuvieron al contrastar una
implementacionen paralelo con una secuencial y tasas de clasificacion mayores a 85 % son
obtenidas". A travésde analisis experimental con un algoritmo de retro propagacion obtuvieron
mejoras en tiemposde ejecucion. Demostrando que la potencia de calculo de la GPU puede
utilizarse en procesamiento de imagenes de tamaiios considerables con una resolucion de hasta
240 pixeles. [19]
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En la universidad autonoma de occidente de Cali-Colombia, expuso un articulo acerca de la
clasificacion de imagenes usando el Deep Learning con ayuda de frameworks y librerias mas
conocidas y utilizadas en los ultimos tiempos: TensorFlow, Pytorch y Caffe, usando a su vez
una CNN de arquitecturas AlexNet y ResNet para el reconocimiento de imagénes cuya
clasificacion se ejecuta en un sistema embebido poco tradicional otorgado por la corporacion
Nvidia,una Jetson Tx2. Al final de su proyecto ofrecen diversas comparativas de los resultados
obtenidos, demostrando que Caffe es mas rapido al acceder a datos que TF y Pytorch, por usar
unabase de datos tipo llave valor; la velocidad de entrenamiento con AlexNet con el uso de la
GPUes 22x veces mas rapido a diferencia del mismo entrenamiento de red con el uso de CPUs.
La velocidad de entrenamiento con redes AlexNet y ResNet usando CPUs Core 15 en portatiles
y PCs de Escritorio, es relativamente igual al usar una Jetson TX2, con la diferencia que con
estatltima da una ventaja en consumo de energia, ya que el procesador de la Jetson TX2
consume 7.5 veces menos energia con respecto a la CPU de PCs de escritorio y 1.5 veces
inferior en relacion a las CPUs de portatiles, concluyendo que la Jetson TX2 es una mejor
opcion para serutilizada en plataformas portatiles. [20]

De igual manera, un proyecto similar en la universidad autobnoma metropolitana, sus autores
proponen la clasificacion de imagenes utilizando redes neuronales convolucionales utilizando
herramientas de Nvida CUDA con las librerias de TensorFlow, cuya finalidad era proponer una
arquitectura eficiente para la clasificacion de imagenes debido a que hoy en dia no existe un
método 100 % fiable para cumplir dicho proposito; ademds de mostrar las ventajas y desventajas
de su arquitectura propuesta a comparacion de otras redes mundialmente conocidas como
AlexNet, GoogleNet y ResNet. Sus Resultados demostraron que la arquitectura propuesta por
los autores eran eficientes en un 90 % al utilizar menos capas para extraccion de caracteristicas
y su tiempo de entrenamiento era menor con respecto a ResNet, pero de mayor tiempo de en-
trenamiento que AlexNet y GoogleNet. [21]

Evidentemente, en la mayoria de trabajos relacionados al procesamiento de imagenes para
su reconocimiento, utilizan las herramientas desarrolladas por la Corporacion Nvidia, CUDA,
ya que proporciona un kit de herramientas llamado CUDA toolkit, ideal para desarrollar,
optimizar e implementar aplicaciones en sistemas integrados acelerados por GPU. [22]. Una
ventajade CUDA toolkit es que dispone de librerias para acelerar aplicaciones personalizadas
que hayan sido programadas en lenguajes como C, C++, Fortran, Python, MatLab; siendo de
gran utilidad para desarrolladores que tengan estos lenguajes en preferencia.

Con base a los trabajos relaciones analizados en los parrafos anteriores, es posible identificar
a una persona con mayor precision utilizando médulos de Nvidia, las cadmaras Jetson TX2 de
Nvidia y el resto de sus componentes en total poseen el tamafio de una tarjeta de crédito, por
ende, no requiere de bastante espacio fisico, ademds de que consumen menos energia que su
antecesor. Sus interfaces para dispositivos periféricos son utiles y compatibles con USB y
Ethernet, lo que le hace ideal para conectar cualquier dispositivo inteligente.

En definitiva, luego de realizar toda esta investigacion a profundidad, se ha propuesto que
nuestro proyecto trabajara con herramientas que permitan trabajar el procesamiento de
imagenes conjuntamente con la programacion, que en este caso sera Nvidia DIGITS. Esta
aplicacion web permite entrenar multiples modelos de Deep learning, lo que facilita las
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multitareas conel hardware. Ademas de ser compatible con algunos lenguajes de programacion,
entre ellos C++ o Python, lenguajes utilizados en algoritmos para reconocimiento facial que
llevara nuestro proyecto. Por tltimo, el establecer y proporcionar patrones previamente a Nvidia
DIGITS, al igual que la seleccion de los mejores modelos de Deep Learning, contribuyen de gran
maneraal reconocimiento facial, cumpliendo los primeros objetivos propuestos a nuestro
proyecto.
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Capitulo 1V

MARCO METODOLOGICO

Detecta
Rostro . Extrae las caracteristicas

Algoritmo

Camara Jetson TX2
) Deteccion de Rostros

Interaccion
Usuario-Aplicacion

Usuarios
Administradores

d
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YV

a n
C R UD Nombre/Perfil

Figura 4.1: Arquitectura de la Aplicacion Web

Para este proyecto se cre6 una Red Neuronal Profunda (Deep Neural Netowrk o DNN por
sus siglas en Inglés), la cual se personalizo para que este enfocado a la busqueda de un rostro
catalogado en este caso como Persona Desaparecida. La DNN se crea bajo un contenedor que
ofrece la plataforma de Nvidia, una herramienta que permite la creacion y entrenamiento de ar-
chivos de modelos. El archivo generado por esta herramienta contiene todos los datos obtenidos
de las imagenes previamente seleccionadas para posteriormente cargar este archivo a la Jetson
TX2 e iniciar con el proceso de clasificacion de imagenes considerado el tipo de objeto en la
imagen, capas de colores RGB y profundidad; datos que seran interpretados y procesados por
la misma Jetson TX2, que gracias a sus multiples nticleos de GPU que posee, puede procesar
calculos complejos para clasificar las imagenes y mostrar los resultados con un alto porcentaje
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acertado. Ademads, para una mejor interaccion con el usuario se despliega una aplicacion web
en un servidor que permite realizar todas las actividades anteriores descritas al igual que recibir
dichos resultados de manera intuitiva en una interfaz grafica.

4.1. Requerimientos

El requerimiento para este sistema son de tipo hardware y software en el cual estos son de
gran importancia para la ejecucion de nuestro proyecto y se encuentran detallados a continua-
cion.

4.1.1. Hardware
= Moddulo Tarjeta Nvidia Jetson TX2.

Que permite el procesamiento de imagenes gracias a sus 256 nucleos de GPU.

= Servidor Web con Base de Datos

Con Sistema Operativo Ubuntu Server para levantar servicios de apache y MySql.

= Servidor con Tarjeta Grafica Nvidia

Con capacidades técnicas de 32Gb de RAM y 128Gb de almacenamiento.

4.1.2. Software
= Nvidia DIGITS.

Un contenedor para TensorFlow que proporciona una interfaz web grafica para
entrenar rapidamente redes neuronales profundas (DNN) de alta precision.

= CUDA.

Controladores de la tarjeta grafica de Nvidia (Drivers).

= Servicios Linux: SSH y SFTP

Son nombres de protocolos y de los softwares que los implementa para el acceso
remoto de servidores que garantizan el intercambio y transferencia de datos a través de
un canal seguro.

4.2. Requerimientos del Aplicativo

4.2.1. Requerimientos Funcionales
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Codigo RFO1

Nombre Autenticacion de Usuario

Descripcion El sistema debe tener un proceso de inicio de
sesion que es de caracter obligatorio, para tener
el acceso a las funcionalidades del sistema.

Caracteristicas Necesita el usuario y la contrasefa para poder
iniciar sesion

Prioridad ALTA

Tabla 4.1: Requisito Funcional 1

Codigo RF02

Nombre Registro de Persona Desaparecida

Descripcion El usuario debe ingresar todos los parametros o
campos de la persona desaparecida.

Caracteristicas Todos los campos son de caracter obligatorio,
si no ingresa un parametro no podra guardar la
informacion de la persona.

Prioridad ALTA

Tabla 4.2: Requisito Funcional 2
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Codigo

RFO03

Nombre Informacion de la Persona Desaparecida

Descripcion Muestra toda la informacion de la Persona.

Caracteristicas Muestra la informacion de la persona lo mas
importante que podemos visualizar de la
imagen.

Prioridad MEDIA

Tabla 4.3: Requisito Funcional 3

Codigo RF04

Nombre Consumo de Api Rest

Descripcion Conexion del aplicativo web con la plataforma
de DIGITS.

Caracteristicas Aqui realizamos la conexion con el DIGITS,
y con ello logramos la creacion del conjunto
de datos y el modelo para el entrenamiento de
nuestra red neuronal profunda.

Prioridad ALTA

Tabla 4.4: Requisito Funcional 4

Codigo RFO05

Nombre Transferencia de Archivos

Descripcion Transferir los archivos al superordenador
Nvidia Jetson TX2.

Caracteristicas Realizamos ¢l envio de los archivos hacia la
Jetson, con el que nos ayudara para la ejecucion
de nuestro modelo en la cdmara en tiempo real.

Prioridad ALTA

Tabla 4.5: Requisito Funcional 5
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Codigo

RF06

Nombre Encender la Camara

Descripcion Encender la camara del superordenador Nvidia
Jetson TX2 para enfocarnos en el despliegue de
nuestro modelo y tener los resultados en tiempo
real.

Caracteristicas Conexion y ejecucion del modelo con el super-
ordenador Nvidia, con esto obtenemos los
resultados en tiempo real como es la prediccion
de la persona.

Prioridad ALTA

Tabla 4.6: Requisito Funcional 6

Codigo RFO07

Nombre Notificaciones

Descripcion Envia notificaciones de la blsqueda de 1a
persona, por ejemplo, la persona Andrés Garnica
fueencontrada en el sector del aeropuerto.

Caracteristicas Enviar datos de prediccion desde el superorde-
nador hacia el aplicativo web a través de
librerias de python

Prioridad ALTA

Tabla 4.7: Requisito Funcional 7




4.2.2. Requerimientos No Funcionales

Codigo RNFO01

Nombre Interaccion del Usuario con el Software

Descripcion Software amigable hacia el usuario.

Caracteristicas Interfaz intuitiva, con la inclusion de la libreria
sweet alert

Prioridad MEDIA

Tabla 4.8: Requisito No Funcional 1

Codigo RNF02

Nombre Integridad de datos

Descripcion Cifrar la informacion.

Caracteristicas Garantizar la integridad de la informacién como
en la seguridad a través de SFTP.

Prioridad ALTA

Tabla 4.9: Requisito No Funcional 2

Codigo RNFO03

Nombre Seleccion de Sistema Operativo

Descripcion Analizar a detalle de todas las especificaciones
y requisitos para tener un buen rendimiento en
la ejecucion del proyecto.

Caracteristicas Ver todos los detalles del software a utilizar
como su rendimiento, almacenamiento entre
otros.

Prioridad ALTA

Tabla 4.10: Requisito No Funcional 3
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Codigo RNF04

Nombre Recursos de la Plataforma

Descripcion Indagar todos los detalles y especificaciones de
la plataforma a utilizar.

Caracteristicas Almacenamiento, rendimiento

Prioridad ALTA

Tabla 4.11: Requisito No Funcional 4

4.3. Diagrama para la aplicacion Web

4.3.1. Diagrama Entidad-Relacion

El Diagrama Entidad-Relacion es de vital importancia para poder identificar, observar el
comportamiento de las clases que estan involucradas en el sistema.

1 Petfiles
' idPersona : int
,L descripcion:varchar(45) Fotografias
Usuario Persona id :int
idPersona : int kiFersona ; it codigo_pd: varchar (45}
email : varchar (45} H— nambires : String nombre_img : text
password ; varchar(45) apefidos; String
%0 1 Sring
edad ; Int I
estade_chll : varchar (45} 4:

" nacionalidad : varchar a5)
aecchon : varchar (45)
H :varchar (45}
tett_mawil ; varehar (15
teit_convencional ; varehar (15}

Desaparecido
ldPersona : nt
codigo_pd--varchar (30}
rasgos_particulares : varchar (45)
fecha_desaparicion : daietkme

Denunciante

I - wgar_desapariclon : varchar (45} v
idPersona : int vesiimenta_desaparicion ; varchar (45}
parentesco : varchar (45} ldDenunclanie : Int

Motificaciones
L« idNatificacion : int
mensaje : varchar (45}

Denuncias
idDenuncia: int

fecha_denuncia : date

observaciones : text

Figura 4.2: Diagrama Entidad Relacion
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Como se observa en la Figura 3.2, el sistema tiene varias tablas pero las que destacaran a
nivel de interfaz grafica son:

La tabla Usuario: Se encarga de almacenar toda la informaciéon tanto de la persona
desparecida como de la denunciante.

La tabla Denunciante: Como su nombre lo indica se encarga de proporcionar la informacion
de la persona desparecida.

La tabla Denuncias: Esta es encargada de guardar la fecha de la denuncia y también
proporciona informacion de como fue la desaparicion de la persona.

4.3.2. Diagrama Casos de Uso

El Diagrama Casos de Uso son elementales para ver la interaccion o funciones del sistema
o aplicativo tanto con el usuario final u otros sistemas, a continuacion iremos observando varios
diagramas.

Control del Sistema de Reconocimiento Facial

Iniciar Sesion

_,—
Asigna Perfiles

Modificar Usuarios

Administrador @

Figura 4.3: Diagrama Caso de Usos del Administrador

Como podemos observar en la figura 3.2 es la interaccion del administrador en el aplicativo,
en el cual va ser el encargado de crear, modificar y eliminar.
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Control del Sistema de Reconocimiento Facial

— Iniciar Sesion
Proporciona la
Recepta la informacion informacion

Agregar Desaparecido

Denunciante

Usuario

Editar Desaparecido

Eliminar Desapt

Figura 4.4: Diagrama Caso de Usos del Usuario Denunciante

Usuario Denunciante como podemos observar en la figura 3.3.

Sistema de Reconocimiento Facial

1

Normalizacion
de ilumicacion

Captura la Imagen

I —— Detectar piel
Localiza el rostro
+—(  Obtener Rostro
Identificar Persona

—#=( Normalizar Restro
Extrae Caracteristicas
‘{  Detectar rasgos

Ientifica al
Proyeccion del Rostro desaparecido
Denunciante

Figura 4.5: Diagrama Caso de Usos Sistemas de Reconocimiento Facial

Usuario
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4.3.3. Diagrama de Secuencias

En el primer Diagrama de Secuencia podemos observar el proceso de como el administrador
inicia sesion y posteriormente realiza el CRUD del aplicativo por tltimo se puede ver el listado
general.

GESTION DE LA LISTADO
LERLSS INFORMACION INFORMACION
ADMINSTRADOR i T i
] = | |
| |
Iniciar Sesion | |
| [
I |
- |
Cerrar Sesion CRUD INFORMACION |
— ~ Temar Sesion ‘( Listado Usuarios
o S_alin’_Ce_rr.ar_Se;Jn __________

Figura 4.6: Diagrama de Secuencia de la Aplicacion WEB

En el segundo Diagrama de Secuencia podemos observar el proceso de como el usuario inicia
sesion posteriormente recepta toda la informacién o datos de la persona desaparecida al
denunciante por ultimo lista toda la informacion otorgada para proceder a la busqueda.

GESTION DE LA LISTADO
(= rire INFORMACION INFORMACION

USUARIO

Iniciar Sesion

T s m
\
\
\
\
\
\

Cerrar Sesion

i
|
|
|
|
|
|
|

CRUD INFORMACIEN |
|
|

e L .
Cerrar Sesion Listado de Personas Desaparecidas

Salir/ Cerrar Sesion

Figura 4.7: Diagrama de Secuencia de la Aplicacion WEB
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En el Gltimo Diagrama de Secuencia podemos observar el proceso es el mismo inicia sesion
y con ello el aplicativo se empieza a ejecutar en el cual se enciende la camara y empieza a realizar
la busqueda de la persona empieza a verificar las caracteristicas del entrenamiento y son las
correctas detecta la persona.

USUARIO

IDENTIFICACION

—

|

|

|

|

[

|

|

|

|

|

|

|

|
L

INTERFAZ CAMARA CAPTURA
T e =
| |
= | |
| |
Iniciar Sesion | |
> | |
| |
< _ I
Cerrar Sesion Encendido de la camara |
|
|
Inicia busqueda ,—L
Extrae Caracteristicas
Identifica a la persona
Localiza ala persona
Enviar Notificacion —
-——— — — - — - — - - - — — — — — — — — — — —— — — — — —
Cerrar Sesion Salir

Figura 4.8: Diagrama de Secuencia de la Aplicacion WEB
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4.4. Desarrollo

A continuacion, vamos a describir por etapas todo el procedimiento de nuestro proyecto en
donde se explicara acerca de la creacion de la red neuronal especificando todos sus pardmetros
para el conjunto de datos y el modelo. Posteriormente trataremos sobre la etapa de desarrollo
del aplicativo web en donde abordaremos sobre el gestor de datos y también explicaremos sobre
los servicios que se desplegaron para la comunicacion con la plataforma de DIGITS. Por
ultimo, trataremos sobre la configuracion de la tarjeta Nvidia Jetson TX2, en donde veremos
sobre los requisitos que necesitamos para la misma y también para la ejecucion de la camara
con su respectivo modelo.

4.4.1. Etapa Creacion DNN(Red Neuronal Profunda)

"

NVIDIA.

e o ﬂ@@ - N\..-o

ADMINISTRADOR

PROCESAR
DATOS DATASET TRAINING MODEL PREDICCION

Figura 4.9: Etapa Creacion DNN

En la actualidad las redes neuronales profundas (por sus siglas en ingles DNN) no es mas
que la cantidad de capas a procesar, por lo tanto esta se encarga de recibir un conjunto de datos
donde estos internamente se procesan, analiza y realizan célculo, al terminar ese procedimiento
interno se obtiene una salida es decir los resultados de dicha red. En resumen esta red DNN
se utilizd porque estas aprenden acciones repetitivas como es el de nuestro caso en la
clasificacion de imagenes dado que este procedimiento se realizara para la creacion de la red
neuronal profunda.[23]

Con respecto, a la creacion de la DDN o Red Neuronal Profunda en la plataforma de Nvidia
denominada DIGITS debemos seguir el siguiente procedimiento como observemos en la figura
4.9, en el cual en primera instancia debemos procesar la informacion o el conjunto de datos,
para ello, cabe resaltar que la estructura de las imagenes es de gran importancia para el
entrenamiento de la red estas deben estar por subdirectorios y que cada de uno ellas deben tener
de 1 o mas imagenes mientras mas cantidad imagenes la prediccion sera mas precisa.

Asimismo, una vez indicado la estructura de las imagenes en el punto anterior, empezamos
con la creacion del dataset en la que primero debemos iniciar sesion, posteriormente nos
aparecera una ventana en donde tenemos que ir llenando los siguientes campos que a
continuacion
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iremos detallando [24].

= Tipo de Imagen: El tipo de imagen en la que va a trabajar ya sea a color o gris
= Tamaiio de Imagen: El tamafio de la imagen en el que va a trabajar para el entrenamiento.

= Transformacién de Dimensionamiento: El método de transformacion de imagenes al
cambiar la resolucion por ejemplo crop, el cual es de recortar.

= Entrenamiento de Imagenes: El directorio en donde se encuentra las iméagenes.

= Porcentaje para Validacion: EL porcentaje de validacion en el que se trabaja para el
entrenamiento el recomendado es de 10 % o 25 %.

= Porcentaje para Pruebas: El porcentaje del testeo se recomienda entre el 3 % -5 %

= Codificacién de Imagen: Este indica el formato de archivo en la que se va a trabajar.
Nosotros nos enfocamos en png

= Nombre del Grupo: Este parametro es el grupo donde va a pertenecer el dataset

= Nombre del Conjunto: Este pardmetro es el nombre que le vamos a asignar a nuestro
dataset.

Una vez llenado todos los campos procedemos a crear el dataset, el cual se demora
dependiendo de la informacion a procesar.

En cuanto a la creacion del Model o Modelo, debemos seguir el mismo procedimiento de la
figura 3.9 en el que nos aparecerd una interfaz para la creacion del mismo, por otra parte, debe
estar creado el dataset sino esta no procedera a generar el modelo. A continuacion veremos las
opciones mas influyentes para la creacion del modelo.

= Seleccionar conjunto de datos: Aqui seleccionamos el dataset creado en el paso anterior.
Parametros Recomendados:

= Entrenamiento de Epocas: Numero de épocas o iteraciones, esta se refiere a las capas a
procesar en el que nosotros colocaremos el valor de 30.

= Epocas de Instancia: Este es un intervalo de épocas, en el cual se va creando un snapshot
de la red neuronal este depende mucho de las épocas en la que esté trabajando.

= Intervalo de Validacién: Este parametro depende de las épocas en las que se esta
trabajando. Se recomienda trabajar en un valor de 10 %.

= Tipo de Solucionador: Este el algoritmo de entrenamiento, en el cual nosotros
trabajamos en el SGD.
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= Tasa de Aprendizaje Base: Es el margen de error durante el entrenamiento La tasa de
aprendizaje en el cual nosotros trabajamos con el valor de 0.001.

= Redes Estandarizadas: Aqui usaremos una red pre-entrenada en nuestro caso elegiremos
AlexNet para nuestro entrenamiento.

= Nombre del Grupo: Este parametro es al grupo al que va a pertenecer el modelo.

= Nombre del Modelo: Se asigna el nombre de nuestro modelo creado.

Asimismo, llenado todos los campos damos clic en el boton de create y empezara el
entrenamiento, este se demora dependiendo de las caracteristicas del modelo a entrenar. Por
ultimo,una vez ya finalizado el entrenamiento de nuestra red, se debe realizar pruebas de testeo,
en laque nosotros obtuvimos un 95 % en las predicciones.

4.4.2. Etapa de Desarrollo Web

4.4.2.0.1 Sistema Operativo Linux - Ubuntu

Hoy en dia, la mayoria de empresas que trabajan o implementan areas tecnologicas, lo
realizan en un entorno de desarrollo con sistema operativo Linux; y el distro de mayor
preferenciapor todo tipo de usuario es Ubuntu, dado que es un sistema operativo ligero y bastante
intuitivopara los usuarios finales. La universidad Técnica de Ambato, publicd un articulo
relacionado ala importancia de aprendizaje de Ubuntu, cuyo autor detalla que Ubuntu es un
sistema operativoestable con soporte y actualizaciones constantes cada cierto tiempo, ademas
de que sus multiples paquetes de software poseen una licencia libre o de codigo abierto lo que lo
hace ideal parael desarrollo y despliegue de aplicaciones o servicios web o para otros propositos
socialmente utiles convirtiéndole en un sistema operativo rapido y eficiente para usuarios
novatos o hasta denivel avanzado [25].

En nuestro caso, se decidio usar Ubuntu para desplegar y testear varios servicios a la vez,
para no tener problemas con consumo de recursos por cada servicio y mas aun si estos trabajan
en paralelo. Servicios de transferencia de archivos (SFTP) y clasificacion y procesamiento de
imagenes (Nvidia DIGITS) fueron unos de los procesos en las que se trabajé en paralelo, pese
a que se tenia un servidor con recursos suficientes el consumo de recursos fue minimo. Por otra
parte, en relacion al desarrollo web se desplegd un segundo servidor con apache y una base
de datos con gestor MySql, ambos sistemas de codigo abierto hasta un cierto punto; ya que al
menos MySql es un sistema desarrollado bajo una licencia dual, pero que pese a ello ambas
permiten la proteccion de integridad del codigo, seguridad, flexibilidad, soporte documentado y
costos bajos.

Mencionado lo anteriormente dicho, Ubuntu demuestra que es bastante eficaz y rapida al
testear aplicaciones o servicios que requieren una carga alta de procesamiento esencialmente,
ademas de que por defecto viene instalado librerias y complementos de Python, un lenguaje de
programacion considerando como el rey de los lenguajes para proyectos relacionados con
inteligencia artificial y procesamiento de imagenes; pero de ello se profundizard mas adelante.
De igual forma, parte de nuestro proyecto involucra la utilizacion de un superordenador basado
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enlA , Jetson TX2, que esta disefiada para soportar cargas altas de trabajo con célculos bastantes
complejos por medio decir un kit de desarrollo implementadas en Ubuntu; teniendo asi, una
topologia bastante estandarizada y compatible.

4.4.2.0.2 Protocolo de Transferencia de Archivos Seguro - SFTP

Linux ofrece multiples servicios para que sean instalados segun la necesidad del usuario.
Comunmente entre los mas destacados se encuentran: Apache (web), Conexion remota (ssh), y
transferencia de archivos (ftp), servicios que fueron utilizados para el presente proyecto.

Por otra parte, SFTP - Secure File Transfer Protocol sea quizas el servicio mas’ importante,
pues fue el servicio que permitié la comunicacion y transferencias de archivos entre el Servidor
con Nvidia DIGITS, la aplicacion web y la Jetson TX2, garantizando la integridad y la segundad
de la misma. Aunque los servicios de transferencia de archivos (FTP) y conexioén remota (SSH)
son servicios totalmente independientes, SFTP puede ser considerado como el sucesor de FTP
ya que implementa la seguridad de cifrado de SSH, al momento de la transferencia de ficheros.

4.4.2.0.3 Lenguaje de Programacion

Al momento de elegir un lenguaje de programacion, considerar todo tipo de caracteristicas y
requerimientos es primordial para el desarrollo de un aplicativo web y asi garantizar la calidad y
el funcionamiento adecuado del software previo al momento de ser utilizado por el usuario. Para
este caso se eligio PHP para el despliegue del aplicativo web y Python como complemento para
el aprendizaje profundo, reconocimientos de objetos y calculos de procesamiento complejos
que son utilizados por cdmara Jetson TX2.

= PHP (Hypertext Pre-Processor)

Entre los lenguajes mas utilizados para desarrollo web, PHP fue en uno de los primeros
lenguajes de programacion que permitia crear paginas web dindmicas revolucionando desde
entonces la programacion web por backend. Aunque PHP surgié desde los afios 90’s, al dia
de hoy se mantiene entre los mas utilizados para desarrollo web por facilidad de aprendizaje.
Yolanda Sierra [26] reafirma que, a pesar de que PHP es un lenguaje bastante antiguo posee una
arquitectura bastante eficaz, ya que reduce la carga de manteamiento al separar el controlador y
la API de alto nivel en sus propias extensiones y librerias. Considerando lo dicho anteriormente,
PHP facilita el desarrollo del aplicativo web dado que no tiene problemas con trabajar o migrar
a frameworks que incluso agilizarian mucho mas sus respectivos procesos.

Ventajas
» Facilidad de Aprendizaje.
= Soporte en casi toda plataforma de alojamiento web

= Combinacion de trabajar con cédigo HTML
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= Documentacion Amplia y de codigo Abierto
= Aplicaciones desarrolladas con PHP son compatibles con diversos sistemas operativos

Desventajas

No idoneo para aplicaciones graficas

Para testeo requiere un servidor con soporte en PHP

Al ser lenguaje interpretado puede ser lento a la ejecucion de un script de php

= Python

Casi todo usuario prefiere un software personalizado o con un propoésito especifico que
cumpla sus expectativas y a su vez que sean eficientes en cuestion a tiempo. Para este caso,
siendo un proyecto enfocado al procesamiento de imagenes en paralelo donde profundiza
bastante enlo que es inteligencia artificial, Python es el rey de lenguajes donde destaca por
mucho en estaarea. Su dominio en la inteligencia artificial radica en éxito y eficiencia de sus
algoritmos que en la mayoria de casos incluye fragmentos de cddigos que logran emular una
inteligencia artificial como tal, posiciondndose como lenguaje de alto nivel por sobre todo los
demas lenguajesen la misma area como lo son R y C++. En otras palabras, Python al ser
lenguaje de alto nivel nos brinda con sus librerias complementarias realizar los calculos que se
requiere para el pro- cesamiento de imagenes en paralelo sin que consuma recursos de hardware
de manera excesivadentro de la camara Jetson,

4.4.3. [Etapa Configuracion de la Tarjeta Nvidia Jetson TX2

4.4.3.0.1 Prerrequisitos

En parrafos anteriores, se menciond que Tarjeta Nvidia Jetson TX2 no es una camara como
tal, sino un super mini ordenador disefiada para actividades de procesamiento en paralelo; y
como todo ordenador tiene instalado por defecto un sistema operativo, este caso es Ubuntu. Sin
embargo, al ser un dispositivo de paquete es necesario instalar ciertos paquetes y dependencias
para lograr el razonamiento del modelo con la cdmara de la Jetson, de las cuales se encuentran
detallas a continuacion:
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= Jetpack SDK: una coleccion de APIs y librerias utilizadas para soluciones de analisis
profundo de videos inteligentes (IVA) en las plataformas de Jetson.

= Librerias para Vision Artificial

e OpenCV: desarrollada por Intel, es una libreria que permite el procesamiento
de imagenes y potenciada por el procesamiento de multiples nicleos que posea
el GPU y complementada por Numpy, libreria de Python disefada para el
soporte de vectores y matrices, obteniendo asi la méxima optimizacion de pro-
ceso al momento de segmentar la informacion obtenida a partir de una imagen.
[27]

e Caffe: un Framework enfocado a la Vision Artificial y al desarrollo de DNNs
que, a mas de ser bastante robusto es mucho mas rapido y liviano que otros
frameworks existentes como: Keras, Darknet o las propias librerias de Google
y Microsoft. [28]

La pagina oficial de Nvidia ofrece distintas versiones de Jetpack disefiadas para una version
especifica de Sistema Operativo en Linux. Sin embargo, la mas estable con la que se realizaron
varias pruebas de testeo, a la fecha de publicacion del presente documento, fue la version 3.3
para Ubuntu 16, ademas de que igualmente se consider?6 las versiones de las librerias de vision
artificial correspondientes a la version de dicho sistema operativo.

4.4.3.0.2 Despliegue de Modelo Entrenado

En la Etapa de Creacion de DNNs se explico a detalle la creaciéon de un modelo
personalizado utilizando Nvidia Digits que al momento de generar y descargar el modelo se
crearon varios ficheros internos necesarios para la clasificacion de imagenes, estos archivos son
necesarios para la Jetson TX2 ya que estos seran interpretados por la cdmara al momento de
reconocerlos rostros en tiempo real.

Para la lectura de los ficheros del modelo pre-entrenado se utilizé un codigo Python ya
desarrollado y disponible en la web, pero se le realizaron modificaciones como peticiones POST
y pase de parametros para que se adaptara al proposito de nuestro proyecto, de tal manera que
¢ésta pueda ser ejecutado desde una terminal siguiendo la sintaxis a continuacion:

n nvidia@tegra-ubuntu: ~

nvidia@tegra-ubuntu:~5 source ~/.bashrc
:~$ python3 tegra-cam-caffe.py --protoxt local_
local_binary.binaryproto Tlocal_deploy.prototxt local_labels. txt local_modelo.caffemodel

:~5 python3 tegra-cam-caffe.py --crop --usb --vid 1 --protoxt local_deploy.prototxt --model local_modelo.caffemodel
--label local_labels.txt --mean local_binary.binaryprote --output softmaxi

Figura 4.10: Despliegue de DDN con Webcam Jetson TX2
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4.4.4. FEtapa Despliegue de proyecto

Para el despliegue de nuestro proyecto cabe recalcar que la comunicacion e intercambio de
datos entre cada servicio es lo primordial y para cumplir con este objetivo se implementd
algunos de los servicios linux mencionados anteriormente y una API que ofrece la propia
plataformade Nvidia DIGITS para el consumo de servicios.

Peticion Peticién
B . - A S
__________ api _.____.__....__.)
Respuesta DIGITS Respuesta
e REST API
Nvidia DIGITS Apache, SFTP
(Servidor Web y FTP)
[

i s||%
g2
g3

Q <
Jetson TX2 s
Peticion
=,
Respuesta
INTERNET
i -

Aplicacion Web

en Navegador

Figura 4.11: Consumo de DIGITS Api Rest

En la figura 3.11, se aprecia el flujo del proyecto, en la que desde un navegador se pue-
de visualizar la aplicacion levantada desde el servidor Web, donde el usuario final interactia
unicamente con la aplicacion. En este caso el usuario solicita requerimientos al servidor como
por ejemplo cargar y almacenar la informacion del Usuario, donde éste le retornara si se cargd
correctamente o sufrid un error durante este proceso. Posteriormente el usuario desde la misma
interfaz de la aplicacion puede generar el modelo de entrenamiento, pero en esta ocasion el
usuario realiza esta peticion desde el propio servidor Web hacia otro servidor en la quese
encuentra implementado el servicio de Nvidia DIGITS a través de un Api Rest, donde este
unicamente solicita la creacion del modelo de entrenamiento con un dataset de imagenes que
fueron enviadas con la informacion necesaria desde el servidor web y retornard un mensaje al
usuario donde especificara si se cre6 o no dicho requerimiento.

Previo al consumo del Api Rest de DIGITS, internamente el servidor web solicita una
conexion SFTP al Servidor con Nvidia DIGITS donde la conexion sea exitosa, hace el
intercambiode datos entre las dos partes, cuya informacion contiene el dataset de imagenes a
clasificar, los

49



parametros de entrenamiento de clasificacion de imagenes y generacion de modelo, todo esto
en un formato flexible como lo son: JSON, XML o Texto Plano; y gracias a que el servicio de
SFTP incluye el cifrado de SSH, los datos se intercambian de manera segura.

Al momento de que el servidor con DIGITS retorne una respuesta exitosa al servidor Web,
el usuario procedera sin problemas a descargar los archivos necesarios del modelo entrenamiento
para la ejecucion en la camara de la Jetson TX2. Para ello el servidor Web realiza una nueva
conexion SFTP a la Jetson TX2 para proceder a transferirle los archivos requeridos. Una vez
finalizado ese proceso el usuario final mandaré una peticion al Servidor Web para encender
camara y proceda a reconocer un rostro especificado en tiempo real, que al momento que la
camara Jetson TX2 reconozca el rostro de la persona especificada cuyo porcentaje de
coincidencia supere el 90 %, retornara a la aplicacion una notificacion detallando que la persona fue
localizada por dicha camara ubicada en un punto estratégico.
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Capitulo V

RESULTADOS

En este capitulo abordaremos sobre los resultados del aplicativo web, tanto en la interaccion
con la plataforma de digits para la creacion de la red neuronal y en el despliegue hacia la tarjeta
Nvidia Jetson TX2, en donde se observaran los resultados de la red neuronal a través de la
camara y estos al tener coincidencias precisas enviara notificaciones hacia el aplicativo web.

5.1. Plataforma de Reconocimiento Facial

Como resultado general, se tiene una plataforma de reconocimiento facial, en el cual se
emplean modelos para identificar personas, por ende esta plataforma se encarga de crear un
modelo para la identificacion de personas desparecidas y estos ser desplegados a través de un
moddulo Nvidia en tiempo real.

5.2. Fase Creacion de la Red Neuronal Profunda

Creacion de la Red Neuronal
En la creacion de la red neuronal a través de la plataforma digits el conjunto de datos es de gran
importancia debido a que este crea 2 bases de datos tanto para entrenamiento como para
validacion, dado que estos contienen la informacion o datos de las imagenes clasificadas como
observa en la figura 4.1 y 4.2.
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Create DB (train)

Input File (before shuffling)
train. bet

DB Creation log file
create_frain_db.log

DB Entries

87

163

Image Count

Categary

Image Mean:

Figura 5.1: Dataset DB train

Create DB (val)

Input File {before shuffling)
val bxt

DE Creation log file
create_val_db.log

DB Entries

20

Image Count

Catagory

Figura 5.2: Dataset DB val
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En esta seccion vamos analizar resultados acerca de la prediccion y pérdidas durante la
clasificacion de imagenes que se visualiza en la figura 4.3 en esta obtuvimos un porcentaje alto
en el entrenamiento debido a que las imagenes previamente cargadas cumplian con requisitos
especificos.

M [oss (brain)  m accuracy (vall @ loss (val)

Learning Rate

Epach

Figura 5.3: Resultados de Prediccion y perdida

Por ultimo, vamos a realizar una prueba en la plataforma de digits en la seleccionamos una
imagen de entrada y con ello vamos a observar los resultados del entrenamiento en este caso la
prediccion ha sido del 99.99 %, por lo que con este resultado nos ayuda para poder identificar
ala persona con mayor precision.

53



MDLJan0922-114403 Image Classification Mode

Predictions
ausana
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Figura 5.4: Resultados de Prediccion

También es importante resaltar el trabajo de los epochs o épocas en el que podemos
evidenciar que analiza todos los rasgos de la imagen asi que esa es su funcion en el que analizan

paso a paso la imagen como se observa la figura 4.5 y esta nos ayuda para poder identificar a la
persona.

Data shape: [96 55 55]
convi Mean: 8.752033

Std deviation: 17.79237 !-..“....
o ...“-....

000 997 190 g !
Value g
gl

s
HR AR

Figura 5.5: Epocas

Con este resultado, cumplimos el objetivo de entrenar validar modelos para la deteccion de

rostros de personas desaparecidas mediante redes neuronales profundas de aprendizaje como se
explico anteriormente.
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5.3. Gestion y Administracion

Se implemento una plataforma web para gestion y administracion de personas desaparecidas
en donde aqui insertamos todos sus datos pero el de mas importante es la fotografia el cualnos
sirve para realizar el entrenamiento de nuestro modelo.

= 00 % esalir

B Encender Cdmara

DESAPARECIDOS

rincipal

o (] 8

SECUESTROS (INHABILITADO) DEMANDAS (INHABILITADO) USUARIOS

Ingresar © Ingresar & Ingresar & Ingresar®

Figura 5.6: Administracion Plataforma

Nuevo Registro *

Fecha Denuncia
2022-01-11

Datos Denunciante Datos Desaparecido

Apellidos

CUMBE LLIVISUPA

Nombres

KARINA VIVIANA

Sexo Edad Fecha Desaparecion
O Hombre ® Mujer 26 2021-12-06

Cargar Imagenes * Codigo Busqueda

Elegir archivos | 20 archivos kcumbe

Lugar de Desaparicion

PAUTE-SECTOR LA ORILLA

Observaciones

VESTIA PANTALON COLOR NARANJA

Cerrar Limpiar Formulario

Figura 5.7: Insertar Desparecido
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Una vez insertado los datos, podemos observar todas las personas registradas en una tabla 'y
estas seran previas para el entrenamiento de nuestro modelo como veremos a continuacion en
la figura 4.7.

= F X esar

Desaparecidos Inicio / Desaparecidos

Nuevo Registro Generar Modelo de Entrenamiento

Desaparecidos

Mostrar 10 3 registros Excel  PDF Buscar:
Nro Caso 4+ Nombres Apellidos Edad Sexo Fecha Desaparecion Denunciante Parentesco Actiones
1 TAPIA TAPIA ALISSON PAOLA 26 H 2022-01-04 Madre s
2 SANCHEZ MICHELLE 12 H 2022-01-04 Padre i
3 CUMBELLIVISUPA  KARINA VIVIANA 26 M 2022-01-06 Compaiierofa) Vi
Nro Caso Nombres Apellidos Edad Sexo Fecha Desaparecion Denunciante Parentesco Actiones

Figura 5.8: Lista de Desparecidos

Con esto cumplimos nuestro 4 objetivo especifico en su totalidad, como se observa en las
figuras antes mencionadas.

5.4. Despliegue

En esta seccion se detallara principalmente los dos puntos clave que permitieron desplegar
el proyecto que son: la generacion del DDN vy la transferencia de archivos entre dispositivos.

La creacion de la red neuronal profunda consta de dos fases: la creacion del dataset de
imagenes y la generacion del modelo de entrenamiento; para realizar estos procesos desde la
aplicacion web se implementé el Api Rest de la plataforma DIGITS en lenguaje de
programacion PHP, enviando los parametros requeridos en texto plano para que sea ejecutados
desde elcomando cURL, tal como se muestra en la figura 4.9.

sh “curl ".$srv_digits.":58@8/login -c digits.cookie -XPOST -F username=andrew");

88/ datasets/images/classification/json
" _$rutaEntranamiento.” -F encoding=png
$anchoImg." -F resize height=".%altoImg."

-F batch_size=" s r_type=".$solver type." -F rning_rate=".$learning_rate."
-F method=folder -F group name="_$nombreGrupoDS." -F dataset name=" $noanbreidataset;|

$status DS = shell c($creaDs.” 2>&1; echo $2");

Figura 5.9: Creacion de Dataset por medio de Api Rest

Una vez finalizado la creacion del dataset, se procede a generar el modelo de entrenamiento.
Tal como se ve en la figura 4.10, la manera de ejecutarlo es bastante similar al proceso
anterior, pero en esta fase se debe tener claro los parametros especificos que se enviaran; como
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sonlas épocas, tamafio de lote y el de gran importancia que el Identificador Unico (ID) del
conjunto de datos creado en la fase anterior, porque sin ello el modelo de entrenamiento no se
generara.

$creaModeloPreEntrado - "curl " . $srv_digit 8/models/images/classification/json -b digits.cookie
-XPOST -F method=standard -F standai $red_estanda a F train_epochs=".§cant_epocas."
-F batch $batch_size." -F ype="_$solver_type." -F learning_rate="_$learning_rate."

-F framework=caffe -F model name="_%nombre modelo." -F group_name=".$nombreGrupoMDL." -F dataset=".$id ultimo DS."";

$status_Model shell_exec ($creaModeloPreEntrado.” 2>&1; echo $2%);

Figura 5.10: Creacion de modelo por medio de Api Rest

Por otro lado, para transferir los archivos del servidor Web al médulo Jetson TX2, se utilizo
librerias ftp que ofrece PHP; en la figura 4.11 se muestra un fragmento de cddigo que permite
la conexion entre ambas partes, cuyo propdsito es Unicamente transferir archivos si la conexion
fue exitosa.

($generaDeploy $generaCaffe $generaBinary $generalabels){
$checkArchivosDescargados "ok":
($checkArchivosDescargados "ok" )
$ftp_svr ="172.16.26.34";
$ftp_usuario = "nvi :
$ftp_pass -"nvidia";
$ftp_conn - ft nect($ftp_5vr}4

$login = ftp login($ftp_conn,$ftp usuario, $ftp pass);

(!$ftp_conn (!$login)){
echo "no se pudo conectar”;

»

Figura 5.11: Conexion FTP en PHP

El resultado que se observa en la figura 4.12 tiene una prediccion del 95 % debido que este tiene
rasgo fundamental que son los lentes, pero si no es tuviera con la mascarilla la prediccion fuera
mas elevada.
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e

Figura 5.12: Reconocimiento Facial en tiempo real

5.5. Pruebas y Funcionamiento

Las pruebas realizadas sobre Nvidia DIGITS principalmente consistieron en entrenar al
modelo periddicamente con multiples imagenes de distintas personas en varios formatos,
resoluciones, tamafio, colores, objeto de imagen, etc.; las cuales fueron mejorando el porcentaje
de prediccion y a su vez obteniendo resultados constructivos acerca de como se puede mejorar
el modelo.

Primero se analiz6 los pardmetros necesarios tomadas de la documentacion e informacion
de otros proyectos similares realizadas por otros autores como se mencionan en el capitulo 2 en
la seccion 2.8 de Trabajos Relacionados y posteriormente se procedid a generar el modelo con
2 categorias a clasificar con 15 fotografias cada una, para probar y determinar su funcionalidad
y configuracion de pardmetros.

Como se menciono en el parrafo anterior se utilizado distintas fuentes de datos de diferentes
tipos y conforme se aumentaba la cantidad de datos se fueron determinando los requisitos que
debian cumplir las imagenes para la generacién del modelo, dando como resultado una
prediccion de casi el 100 % tal como se visualiza en la Figura 4.4

En la figura 4.6 se muestra una interfaz de usuario desarrollado para este proyecto, la cual se
conecta con los otros servidores por medio del API de DIGITS y los servicios SFTP y SSH que
se explicaron en el capitulo 3. Resumiendo el funcionamiento completo del aplicativo web se
segmenta en 3 secciones: la seccion de registro de informacion del usuario que carga los datos
y un conjunto de imagenes en el servidor web, una seccion donde estos datos son enviados al
servidor con DIGITS a través de una API para el entrenamiento de modelo, y la seccion de
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despliegue del modelo entrenado en la cdmara de la Jetson TX2 que lo que hace es transferir
los archivos generados por el servidor DIGITS a la Jetson a través del servicio SFTP;
visualizados en las figuras 4.13 y 4.14 respectivamente. Para concluir, en la figura 4.14 se
aprecia el consumo de recursos de la aplicacion web y su interaccion entre el Servidor DIGITS
y Jetson, demostrando que el implementar una aplicaciéon web e interactuar con otros
dispositivos desdela misma interfaz para reconocer rostros en tiempo real ofrece un rendimiento
adecuado.

£ reconocimiento-facial@reconocimientofacial-virtual-machine: ~

[
[
[
[

Figura 5.15: Consumo de Recursos del Servidor WEB
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CRONOGRAMA

ACTIVIDADES

OEIl. Realizar un anélisis de las técnicas de vision por computadora utilizadas para la
deteccion de rostros en tiempo real.

= ACT.1.1 Determinar los requerimientos de hardware esenciales utilizados en deteccion
de rostros.

= ACT.1.2 Recopilar informacion de herramientas de software que operen con camaras de
alta vision.

= ACT.1.3 Investigacion de librerias o0 métodos que permitan la deteccion de rostros.

= ACT.1.4 Seleccionar un lenguaje de programacion compatible con librerias y con el
hardware requerido

OE2. Evaluar y Seleccionar los mejores modelos del estado del arte para deteccion de
rostros de personas desaparecidas.

s ACT.2.1 Determinar los requerimientos de software esenciales utilizados para deep
learning.

= ACT.2.2 Recopilar informacion sobre las plataformas para el entrenamiento del deep
learning.

= ACT?2.3 Investigacién de modelos de aprendizaje existentes en la deteccion de rostros.

= ACT2.4 Investigacion de librerias para el entrenamiento de modelos de deteccion de
TOStros.

= ACT.2.5 Seleccionar una plataforma compatible con el software, librerias y modelos re-
queridos para la deteccion de rostros de personas desaparecidas.

OE3. Entrenar y validar modelos para la deteccion de rostros de personas desaparecidas
mediante redes neuronales profundas de aprendizaje.

= ACT. 3.1 Recopilar informacion acerca del funcionamiento del reconocimiento facial.
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= ACT. 3.2 Dar tratamiento a imagenes con todo tipo de informacion que ayude a mapear
de manera detallada las caracteristicas de un rostro. Ejemplo: patrones, relieves, muestras,
etc.

= ACT. 3.3 Entrenar el algoritmo para el modelo en la deteccion de rostros.

= ACT 3.4 Aplicar metodologia heuristica de prueba y error al algoritmo de Reconocimiento
Facial con varias imagenes.

OE4. Desarrollar una aplicacion para la gestion y administracion del sistema de personas
desaparecidas.

ACT 4.1 Levantar requisitos a través de diagramas de casos de uso.

ACT 4.2 Desarrollar diagrama Entidad — Relacion.

ACT 4.3 Validacion de los diagramas Entidad - Relacion y Casos de Uso.

ACT.4.4 Disenar la Interfaz de Usuario

ACT. 4.5.Desarrollar aplicacion distribuida en un framework de preferencia
= ACT.4.6 Realizar pruebas de funcionamiento en la aplicacion (cargar o subir imagenes)
OES. Desplegar modelos entrenados en equipos de hardware de computo de alto rendimiento

usando camaras de alta vision en tiempo real.

= ACT. 5.1 Investigar servicios, funciones o librerias para la comunicacion entre la red de
entrenamiento deep learning con las camaras de la jetson TX2.

= ACT. 5.2 Implementar servicios para enviar o desplegar el modelo en las camaras TX2.

= ACT. 5.3 Visualizar y Comprobar el funcionamiento y el tiempo de respuesta entre las
imagenes y la red de entrenamiento.

OE6. Realizar pruebas de funcionamiento y rendimiento de la plataforma de reconocimiento
facial.

= ACT. 6.1 Realizar una prueba de deteccion de rostro conjuntamente con la aplicacion web
desarrollada.

= ACT. 6.2 Verificar el sistema de alarma en la aplicacion al detectar el rostro, de su correcto
funcionamiento.

= ACT. 6.3 Documentar el manual de usuario para la administracioén de la aplicacion.

A continuacion se observara a detalle el CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES que se realizo
para este proyecto.
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Objetivo Actividad | Duracién Fecha Fecha Fin
Inicio

OELl. ACT 1.1 7 dias 05/06/2020 | 12/06/2020
ACT 1.2 12 dias 05/06/2020 | 17/06/2020
ACT 1.3 12 dias 18/06/2020 | 30/06/2020
ACT 1.4 12 dias 01/07/2020 | 12/07/2020

Total 31 dias

OE2. ACT 2.1 11 dias 08/06/2020 | 19/06/2020
ACT 2.2 11 dias 08/06/2020 | 19/06/2020
ACT 2.3 12 dias 18/06/2020 | 30/06/2020
ACT 2.4 14 dias 19/06/2020 | 03/07/2020
ACT 2.5 23 dias 06/07/2020 | 29/07/2020

Total 71 dias

OE3. ACT 3.1 13 dias 26/06/2020 | 09/07/2020
ACT 3.2 11 dias 01/07/2020 | 11/07/2020
ACT 3.3 29 dias 13/07/2020 | 12/10/2020
ACT 34 125 dias 23/07/2021 | 28/12/2021

Total 178 dias

OE4. ACT 4.1 6 dias 12/06/2020 | 18/06/2020
ACT 4.2 16 dias 17/06/2020 | 03/07/2020
ACT 4.3 11 dias 26/06/2020 | 07/07/2020
ACT 4.4 4 dias 16/11/2020 | 20/11/2020
ACT 4.5 11 dias 23/11/2020 | 04/12/2020
ACT 4.6 4 dias 03/01/2021 | 07/01/2021

Total 52 dias

OES. ACT 5.1 20 dias 05/03/2021 | 25/03/2021
ACT 5.2 27 dias 01/04/2021 | 27/04/2021
ACT 5.3 20 dias 03/05/2021 | 23/07/2021

Total 67 dias

OEG6. ACT 6.1 150 dias 30/06/2021 | 30/12/2022
ACT 6.2 81 dias 12/10/2021 | 03/01/2022
ACT 6.3 26 dias 05/01/2020 | 31/01/2022

Total 257 dias

Total Dias 656 dias

Total Horas 900 horas

Tabla 5.1: Cronograma de Actividades
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PRESUPUESTO

En todo proyecto el presupuesto es esencial dado a que a través de ella se logra precisar
elementos y aspectos que se desean conocer o cuantificar con el objetivo de llegar a

conclusiones.
Presupuesto del Proyecto
Tipo Costo | Tipo de Recurso Tipo de Unidad Unidades Precio por | Costo
Unidad
Variable Desarrollador Junior Horas (Mensual) | 100 3 300
Variable Desarrollador Junior Horas (Mensual) | 100 3 300
Fijo Nvidia Jetson TX2 Kit Desarrollo 1 600 600
Fijo Laptop Dell Alta Gama | Caja 1 900 900
Fijo Laptop Asus Alta Ga- | Caja 1 950 950
ma
Fijo Servidor Alta Gama Unidad 1 45000 45000
Duracion del Proyecto | 11 meses
Presupuesto Fijo $47450
Presupuesto Variable | $ 6600
Presupuesto Total $ 54050
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CONCLUSIONES

= Mediante un amplio andlisis a profundidad de técnicas y métodos utilizadas en proyectos
similares enfocados a vison artificial, fue de vital importancia dado a que a partir de ahi se
logrd obtener las nociones basicas que comprenden esta area, con lo que permitid
entender el funcionamiento adecuado del kit de herramientas que ofrece DIGITS; siendo
esta ultima mas ligera en procesamiento por los pocos recursos que esta consume a
diferenciade sus adversarios como Keras, Darknet, entre otras.

= En base a una investigacion previa, a la fecha de publicacion del presente documento y
acorde al estado de arte para deteccion de rostros, existen proyectos enfocados a detectar
objetos especificos tales como las plantas en el 4rea de medicina y patrones de disefo
en el area de arquitectura, pero especificamente en la rama en reconocimiento de rostros
son muy escasos. Sin embargo, al tener limitada informacion acerca de la deteccion de
rostros se priorizd en seleccionar puntos claves (tamafio y resolucion de imagen, tipo
de objeto y capas de colores), puntos que posteriormente serian de gran importancia en
la implementacion de una red neuronal profunda mejorada a través de la plataforma de
Nvidia DIGITS.

= De igual manera, se logro entrenar la red neuronal con las herramientas necesarias acorde
a las especificaciones que se observa en la seccion 3.1 de Requerimientos. Esta tecnologia
agiliz6 el proceso de entrenamiento de nuestra red neuronal optimizada con imagenes
previamente seleccionadas y con requisitos especificos como calidad y tamafio de imagen,
obteniendo resultados 6ptimos en validacion de modelo.

= Se desarrollo un aplicativo web tanto para la gestion y administracion de usuarios
precisando en los mddulos de roles de usuario, registro de denunciante y desaparecido,
siendoeste ultimo de gran importancia porque tendra toda la informacion de la persona,
principalmente las imagenes a clasificar y el codigo de busqueda, cuyos datos son
necesarios para la generacion de la red neuronal. Adicional a ello se agregdé un modulo
de alertas que notificara al usuario la informacion de que una persona fue posiblemente
localizada.

= Se logro desplegar en un servidor un aplicativo web, que permite la gestion y
administracion de registros de personas desaparecidas y la interaccidon con la cdmara de
la JetsonTX2 y el servidor con Nvidia DIGITS todo desde la misma interfaz. Adicional
se utilizé como complemento la api de DIGITS y los servicios de SFTP y SSH para lograr
el intercambio de datos de una manera segura y eficiente.

= Tal como se aprecia en la figura 4.7 y 4.8, no existe inconveniente en la insercion y listado
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de los registros. Ademas de ello, en las figuras 4.13 y 4.14 se puede corroborar que la
transferencias de archivos entre el aplicativo web y la jetson TX2 fueron exitosas.
Finalmente en la figura 4.14, se demuestra que el consumo de recursos durante los
procesos mencionados son bajos, dado que el consumo de memoria es de apenas 1/3 de
su capacidad total, al igual que el consumo del procesador que apenas llega a un 2 % de
su capacidad.
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RECOMENDACIONES

= Al implementar una red neuronal se debe observar las especificaciones del conjunto de
datos del que se va a trabajar ya que influye diversos factores como las (épocas, tamafo
del lote ) para el rendimiento de la misma.

= Se recomienda de preferencia desplegar los modelos entrenados en la carpeta usuario para
evitar problemas de permiso en otras rutas de directorio.

= Se recomienda utilizar las librerias de vision artificial estables acordes a la version del
sistema operativo; dado que las ultimas versiones de librerias son incompatibles con
versiones de sistemas operativos Linux antiguos; tanto en el médulo Jetson TX2 como el
servidor con Nvidia DIGITS

= Para una mejor prediccion se debe considerar que a mayor cantidad de categorias por
clasificar, mayor debe ser el tamano de lote; y a mayor cantidad de imagenes por
categoria,el porcentaje de prediccion sera mas exacto.

= El Api Rest de Nvidia DIGITS trabaja conjuntamente con el comando cURL. Se
recomienda verificar si esta instalado esta libreria dado que no viene instalado en todos
los sistemas basados en UNIX.

= Para mejorar la seguridad, se recomienda cambiar la configuracion de puertos que vienen
instalados por defecto en los servicios SSH y SFTP; ademas de limitar el nimero de
intentos de logueo o solamente permitir la conexion remota con las credenciales para un
usuario especifico.
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ANEXO A

APLICACION WEB

En la siguiente figura 0.1 podemos observar la interfaz para el inicio de sesion en el cual debe-
mos ingresar nuestro usuario y contrasefa.

SistemaRPD

Inicio de Sesion
q »
agarnica -

[TTTTIT a

Ingresar

Figura 0.16: Iniciar Sesion

En la figura 0.2 podemos observar el menu del aplicativo web con diferentes modulos

B Face o th.. @ VMware Workstatio.. () Githiub - dusty-nv/j.. [l tesis

= nicio / Principa
B Encender Camara H

(2] (<] (2] -
DESAPARECIDOS SECUESTROS (INHABILITADO) DEMANDAS (INHABILITADO) USUARIOS
Ingresar® Ingresar® Ingresar @ Ingresar @

Copyright © 2020-2021 Todos los derechos reservados. Sistema Des:

Figura 0.17: Modulo Usuario

En la figura 0.3 tenemos el mdédulo de ingresar los datos de los usuarios como por ejemplo
nombres, cédula, nacionalidad entre otros.
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Nuevo Usuario %

Datos Generales Datos de Usuario

Tipo Documento Identificacion Nro Identificacion MNacionalidad
Seleccione... hd grese Nro de DN Desconocida v
Apellidos

Nombres

Sexo Edad Estado Civil

O Hombre O Mujer Seleccione... hd

Telf convencional Telf Movil
Ocupacion

Direccion

Cerrar Limpiar Formularia

Figura 0.18: Modulo usuario ingreso de datos generales

En la figura 0.4 tenemos el mdédulo donde ingresamos el perfil de usuario tanto en administrador
0 usuario.

Nuevo Usuario *
Datos Generales Datos de Usuario
Usuario Contrasefia perfil
Seleccione.. v

Cerrar Guardar Datos Limpiar Formulario

Figura 0.19: Creacion del perfil del Usuario.

En la figura 0.5 aqui tenemos el mddulo en donde se ingresan todos los datos del denunciante
el cual se guardard en la base de datos, en donde el campo mas importante es la fecha de la
denuncia.
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Nuevo Registra =

Fecha Denuncia

¥YYYY-MM-DD

Datos Denunciante Datos Desaparecido
Tipe DNI Nro DNI Parentesco Familiar
Seleccione... ~ Seleccione.. -

Apellidos

dos del Denunciante

Telf convencional Telf Movil

Telf C

iciante

Direccion

Figura 0.20: Creacion del Modulo Denunciante.
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En la figura 0.6 aqui tenemos el médulo en donde se ingresamos los datos del desparecido los

campos de vital importancia son las iméagenes y el codigo bisqueda ya que este es el que influye
para el entrenamiento de la red en la plataforma DIGITS.

Nuevo Registro *

Fecha Denuncia

Datos Denunciante Datos Desaparecido
Apellidos
Nombres
Sexo Edad Fecha Desaparecion
C Hombre O Mujer :]
Cargar Imagenes * Codigo Busqueda

Elegir archivos | Ningun archivo seleccionado

Lugar de Desaparicion

Observaciones

Cerrar Guardar Datos Limpiar Formulario

Figura 0.21: Creacion del Modulo Desaparecido.

En la figura 0.7 encontramos la lista de Usuarios que contiene el aplicativo web como por
ejemplo el administrador.
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= gﬂ ¥ @ salic

Usuarios

Usuarios

Mostrar 10 ¢ regisirs Buscar

veaarke + Mombres Apelldes pertit Eatado Actiones
- NORES PATAICIO cARNICA BUEND Adeseistrdo Actvo (o]
,,,,,, ANOHES E0UARDO [m— o 70
“ o on Adeiciarades actvo 70
veaarle Nombres Apelldes perit Eatada Actiones

Figura 0.22: Listado de Usuarios.

Aqui observamos la figura 0.8 donde encontramos el listado de Desaparecidos dado que
este es de gran importancia porque contienen toda la informacidn para poder enfocarnos en el
entrenamiento de nuestra red.

= L0 % @sir

Desaparecidos

Bcel PO Buscar: Escrbe aqui parabu

NroCaso  * Nombres Apellidos Edad sexo Actiones
1 TAPIATAPIA AUSSONPAOLA 26 H 20220104 Madre .
2 saNCHEZ MICHELLE 2 H 20220100 Padre s
3 CUMBELLWISUPA  KARINAVNVIANA 26 1 20220108 Comparierols) .
Nro Caso Nombres Apellidos Edad sexo i i Actiones

Figura 0.23: Listado de Usuarios.

A continuacion, en la figura 0.9 tenemos un cuadro informativo en el cual realiza él envi6 de
lasimagenes desde el aplicativo web hacia la plataforma de digits.

PASO 1DE3

Figura 0.24: Envio de Imagenes a la Plataforma DIGITS.
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En tanto en esta figura 0.10 observamos los resultados, es decir todas las imagenes se enviaron
a la Plataforma DIGITS a su carpeta raiz, lo que sucedi6 internamente se realizé en la figura 0.9

acalderon agarnica ausina cmatovelle gleon pfernanda pillaroel

Figura 0.25: Proceso Interno del Aplicativo WEB y DIGITS.

Siguiendo la secuencia del punto anterior ahora observaremos en la figura 0.11 la creacion del
dataset este se encarga de procesar todas las imagenes a través de la AP, en la figura 0.11 ya se
muestra que el dataset se cre6 correctamente una vez terminado empieza la creacion del modelo,
asi como se observa en la figura 0.12 en el cual este se demorara dependiendo el tamaio de los
datos.

PASO2DE3

Generar Modelo: No podra cargar ningun registro hasta que
finalice el proceso

o [ o

En caso de CANCELAR tendra que repetir todo el proceso

Figura 0.26: Generar Dataset a través del Api Rest.
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Datasets (2) Models (1) Pretrained Models (0)

New Dataset
Group Jobs: Images ~
o
name refs  extension backend status  elapsed  submitted A
¥ DS_TESIS

DSJan2022-084254
DSJan1222-032913

@I Done 3 8:33 PM
1 @D Done 3 Jan 12,22

Figura 0.27: Dataset creado.

Running Jobs (1)

name
¥ MDL_TESIS
MDLJan2022-084254

submitted A status loss progress

s A cdaade 00

Figura 0.28: Ejecucion de modelo.

Datasets (2) Models (2) Pretrained Models (0)

New Model
Group Jobs: Images ~
o -
name status  elapsed submitted & epoch (train) max
¥ MDL_TESIS

MDLJan2022-084254

[ cate ] Dong 1m 8:33 PM 28.9
MDLJan1222-032913

D Done | 1m Jan12,22 2988

Figura 0.29: Modelo Creado .
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Por ultimo, tenemos la descarga de nuestro modelo como observamos en la figura 0.15 y 0.16,
el cual se realizara a través de nuestro aplicativo este serd hard a través del servicio de FTP en
donde los archivos se envian desde el DIGITS hacia el aplicativo.

PASO3DE3
Archivos Listos Para Descargar!: No podra cargar ningun
registro hasta que finalice el proceso
==
En caso de CANCELAR tendra que repetir todo el proceso

Figura 0.30: Proceso de Descarga de Archivos

v/

Archivos Descargados Correctamente!

Figura 0.31: Mensaje de los Archivos Descargados.

Los resultados se pueden evidenciar en la figura 0.17 donde aqui observamos que todos los
archivos de nuestra red neuronal entrenada se encuentran en el servidor web y este enviara a la
Jetson TX2 a través del servicio de FTP.

Figura 0.32: Archivos Descargados.
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ANEXO B

ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL PROFUNDA EN LA
PLATAFORMA DIGITS

En primera instancia para crear nuestra red neuronal profunda a través de la plataforma de
Nvidia Digits, debemos iniciar sesion como observamos en la figura 0.18 posterior a ello nos
aparecera un menu como se indica en la figura 0.19.

Username ©

andrew

Figura 0.33: Inicio de Sesion.

H Ome 1/1 GPU available

No Jobs Running

Datasets (2 Models (2 Pretrained Models (o
Mew Dataset

Images -

Group Jobs:

E=En a
name rets  extension baokend status elapsed submitted #
~ DS _TESIS
DSJan2022-034254
2032013

D Done = B:33 PM
D Done = Jan 12, 22

Figura 0.34: Menu de DIGITS.
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De manera, que en este submenu que se observa en la figura 0.20, aqui tendremos que escoger
nuestra opcion para el entrenamiento en nuestro caso selecciona la clasificacion ya que nosotros
en este proyecto estamos enfocados en la clasificacion de rostros a través de imagenes.

Mew Dataset

Obgect Detaction
Other

Classification

backend stal
Processing

m Da Segmentation

O Done == Jan 12, 22

Figura 0.35: Submenu.
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Una vez seleccionado nos aparecera lo siguiente una ventana en donde indica que se va a
realizar la creacion del dataset, asi como se observa en la figura 0.21, en donde el campo de
gran importancia es la ruta en donde estan almacenada las imagenes y el tipo de imagen otros
campos relevantes son el nombre del dataset

New Image Classification Dataset

g Ty Use Image Folder Uz= Text Files Use 53
Calor «
== Training Images @
Image size (Width x Height) & home/usuario’dataset
256 x 256
Minimum samples per class @ Maximum samples per class @
Resize Transformation @ 2
Squash % |
— % for validation @ % for testing @

Separate validation images folder

Separate test images folder

DB backend
LMDE . J

Image Encoding -]

PNG (lossless) = |

Group Mame

D5_TESIS

Dataset Name

DSJan2022-084254

Figura 0.36: Crear Dataset.
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Para la creacion del modelo primero debemos crear el conjunto de datos, para asi poder
seleccionar el mismo y dependiendo del tamafio vamos colocar el nimero de épocas y tamafio
de lote ya que estos influyen mucho para la creacion de la red neuronal profunda.

Mew Maodel

New Image Classification Model

Select Dataset - .
m = Solver Options Data Transformations
Training epochs @ Subtract Mean @
30 Image -
Snapshot interval (in epochs) @ Crop Size @
1
DSJan2022-084254
Done 0a:33:08 Fud Validation interval {in epochs) &
Image Size 1
2Z5Ex256
Image Type Random seed @
COLOR
DB backend
Imdb
Create DB (train) Batch size @ o mrue)
118 images =
Create DB (val) 3
SR REEOe Baich Accumulation &
Solver type @
P}"N"IOFI Layers e SGD (Stochastic Gradient Descent) x
Server-side file @
Base Learning Rate @ mustipies allzwed
0001
Use client-side file —Ghow advanced leaming rate oplions

Figura 0.37: Campos a llenar para creacion del Modelo.
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En la segunda parte de la creacion del modelo es muy importante seleccionar una red estandar en
nuestro caso seleccionaremos ALEXNET dado que esta trabaja en el tipo de imagen y tamafio
con el que se cred nuestro conjunto de datos como se observa en la figura 0.22.

Standard Networks Previous Metworks Fretrained Metworks Custom Metwor

Caffe
Network Details Intended image size
Criginal paper [1998] 2Bx2B (gray)
LeMet
o Original paper [2012] 256x256
AlexNet
Original paper [2014] 256256
GoogLeNet
Group Mame @
MOL_TESIS
Model Name ©

MDLJan2022-084254

Craats

Figura 0.38: Seleccion de la Red Estandarizada para crear el modelo.
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En la siguiente figura se muestra como nuestra red va acercandose a la prediccion que deseamos
y también la pérdida de tiempo real. Con esto podremos observar que tan eficiente es nuestra
red.

Accuracy (%)

M loss {train W accuracy (vall M lass (val)

00011 =

0.oo1
0. 0a00S =
0,008
00007
0,005

0. 000 =

Learning Rane

0. 000

0,003

0. 0002 =

0. 0001

Epach

Figura 0.39: Perdidas y Prediccion
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Por ultimo, se realizara pruebas dentro de la plataforma DIGITS el cual hemos escogido de
la persona ANDRES EDUARDO USINA ZHINGRI y los resultados fueron 6ptimos ya que se
alcanz6 una prediccion del 99.99 % como se observa en la figura 0.25. Pero hay que tener en cuenta
que para una red neuronal sea 6ptima se debe tener calidad de imagen como un punto muy
relevante.

MDLJan0922-114403 image Classification Model

Predictions
BLEING 00.05%
agamica LA01%
puillaroel [ 0.0% ]
cmatovelle @
pfermanda @

Figura 0.40: Resultados del Modelo creado.

84



ANEXO C

DESPLIEGUE DEL MODELO EN EL SUPERORDENADOR Nvidia
Jetson TX2 Y NOTIFICACIONES

Para el despliegue de nuestro modelo en el superordenador se va ir indicando fragmentos del
codigo que se utilizd para la ejecucion de la misma.

Este es el mismo proceso el que se realizo para lo de la plataforma DIGITS, pero en cambio
ahora solo cambiamos la direccion IP a la que desea enviar en este caso sera a la del superorde-
nador Nvidia Jetson TX2.

{$generaDeploy $generaCaffe $generaBinary $generalabels){
$checkArchivosDescargados “ok";

($checkArchivosDescargados "ok"){

$ftp svr ="172.16.26.34";
$ftp_usuario "nvidia”™;
$ftp_pass ="nvidia";
$ftp conn = ft nect($ftp svr);
$login - ftp login($ftp conn,$ftp usuario, $ftp pass);
(!$ftp _conn {!$login}){
echo "no se pudo conectar”
i

I
L

$carpetalocal  "../files_model”;

$a - array_map(“htmlspecialchars”, scandir($carpetalocal));

$c &

Figura 0.41: Conexion FTP para descarga de archivos.
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Para la ejecucion de la camara a través del aplicativo se la realizo mediante un servicio de
SSH, se logro la conexion al dispositivo y también a su vez se crea un archivo remoto el cual
tendra todos los permisos y el cual se ejecutara para poder encender la camara y eso se observara
a continuacion en la figura 0.27

,'nvidia');

($conexion){

echo "C

:8; p) 3 tegra-cam-caffe.py --crop
--vid 1 --prototxt local deploy ot: model local modelo.caffemodel --labels local labels.txt
I-—mean local binary.binaryproto --output softmax”;
$stream- ssh2_exec($connection, "echo $°".$lineal.$linea2.”'>test5.sh; chmod +x testS.sh; bash test5.sh™);

stream set blocking($stream, t

ltado de la ejecucion del archiv

echo "FALLO CONEXION";

Figura 0.42: Codigo Ejecucion.

Desde la parte grafica tenemos un boton para el despliegue en donde se encendera la camara y
comenzara la deteccion de rostros y al tener un porcentaje mayor al 90 % empezara a llegar las
notificaciones de que dicha persona fue localizada.

= B X esai

B Encender Camara nicio [ Principal

Figura 0.43: Encender Camara.
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Mediante el paquete requests de Python se realiz6 las notificaciones el cual esta se encarga de
enviar los pardmetros a continuacion se observa la linea de codigo utilizada.

Figura 0.44: Conexion Python con PHP.
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