UNIVERSIDAD NACIONAL AMAZONICA DE MADRE
DE DIOS

FACULTAD DE INGENIERIA

ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE
SISTEMAS E INFORMATICA

TESIS

“VISION ARTIFICIAL PARA LA GESTION ENERGETICA DE
EQUIPOS DE AIRE ACONDICIONADO DE LA UNAMAD,
2023”

PARA OPTAR EL TIiTULO PROFESIONAL DE INGENIERO DE SISTEMAS
E INFORMATICA

AUTORES:
Bach. LONGA GALLARDO, Bellagraciela
Bach. VEGA MACEDA, Becker Antonello

ASESOR:
MSc. PRIETO LUNA, Jaime César

CO-ASESOR:
MSc. HOLGADO APAZA, Luis Alberto.

Puerto Maldonado, 2024






UNIVERSIDAD NACIONAL AMAZONICA DE MADRE
DE DIOS

FACULTAD DE INGENIERIA

ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE
SISTEMAS E INFORMATICA

TESIS

“VISION ARTIFICIAL PARA LA GESTION ENERGETICA DE
EQUIPOS DE AIRE ACONDICIONADO DE LA UNAMAD,
2023”

PARA OPTAR EL TiTULO PROFESIONAL DE INGENIERO DE SISTEMAS
E INFORMATICA

AUTORES:
Bach. LONGA GALLARDO, Bellagraciela
Bach. VEGA MACEDA, Becker Antonello

ASESOR:
MSc. PRIETO LUNA, Jaime César

CO-ASESOR:
MSc. HOLGADO APAZA, Luis Alberto.

Puerto Maldonado, 2024



DEDICATORIA

"Quiero dedicar esta tesis a mi
familia, especialmente a mi madre
y a mi padre que siempre me ha
estado apoyando en los buenos

y malos momentos"

VEGA MACEDA, Becker A.

“‘Dedico este logro con profundo
agradecimiento y admiracion a mis padres
quienes siempre me han apoyado

incondicionalmente.”

LONGA GALLARDO, Bellagraciela



AGRADECIMIENTOS

"Quiero agradecer a mi familia, a
mi asesor y co asesor de tesis, por
su apoyo en el proceso de

culminacion de mi tesis."

VEGA MACEDA, Becker A.

‘A la UNAMAD y a cada uno de mis
docentes por su dedicacion y ensefianzas
en mi formacion académica. En especial a
mis asesores el Msc. Jaime Prieto y Msc.
Luis Holgado, quienes con su paciencia,
compromiso y experiencia me han guiado
en este proceso, también, agradecer a mis

padres por su incondicional apoyo.”

LONGA GALLARDO, Bellagraciela



TURNITIN_BELLLAGRACIELA LONGA'Y BECKER VEGA

INFORME DE ORIGINALIDAD

19, 18, 7« 114

INDICE DE SIMILITUD FUENTES DE INTERNET  PUBLICACIONES TRABAJOS DEL
ESTUDIANTE

FUENTES PRIMARIAS

hdl.handle.net 30/
0

Fuente de Internet

.

dspace.espoch.edu.ec '] o
0

Fuente de Internet

o

repositorio.uladech.edu.pe 1 o
0

Fuente de Internet

e

repositorio.continental.edu.pe 1 o
0

Fuente de Internet

-~

repositorio.uncp.edu.pe 1
Fuente de Internet %

e

Submitted to Universidad Cesar Vallejo 1 o
0

Trabajo del estudiante

B B

Submitted to Universidad Internacional de la 1 o
Rioja :

Trabajo del estudiante

repositorio.unap.edu.pe 1
Fuente de Internet %

repositorio.ucv.edu.pe

Fuente de Internet



PRESENTACION

La tesis titulada "Visién artificial para la gestién energética de equipos de
aire acondicionado de la UNAMAD, 2023" tiene como objetivo determinar
de qué manera la vision artificial influye en la gestién energética de los equipos
de aire acondicionado de la UNAMAD, es por ello que se destaca la
importancia de la vision artificial, especificamente en la deteccion de personas
para mejorar la gestion energética de dichos equipos.

Se utilizaron algoritmos de procesamiento de imagenes los cuales son
capaces de identificar la presencia de las personas en diferentes entornos, de
esa manera se busca optimizar el rendimiento de los sistemas de
climatizacion. Esta innovadora idea promete transformar la gestion energética
de los aires acondicionados y optimizar su funcionamiento de manera

inteligente y eficiente.

LONGA GALLARDO, Bellagraciela
VEGA MACEDA, Becker Antonello



INTRODUCCION

La gestion energética es un tema importante porque no solo busca reducir
costos, sino también garantizar un ambiente interior saludable (Raatikainen
et al. 2016). Sin embargo, en la actualidad a pesar del avance tecnoldgico y
las medidas preventivas para la reduccion del consumo de energia, aun los
sistemas tradicionales de HVAC (siglas que engloban la calefaccion,
ventilacion y aire acondicionado) independientemente de su ocupacion real se
controlan y operan de acuerdo a su configuracion manual, es decir, se
necesita de una persona que lo opere correctamente y esté pendiente de su
estado y funcionamiento, ocasionando que el lugar donde se encuentra el
equipo de HVAC al encontrarse desocupado y sin supervisién, genere un
desperdicio de energia (Huang y Hao 2020).

Esto se debe principalmente a que una minoria de equipos cuentan con un
sistema de automatizacion, ya que emplean sensores de ocupacion infrarrojos
pasivos y ultrasonicos, sin embargo estos sensores ocasionan poca precision,
y no pueden determinar adecuadamente el estado de ocupacion, es decir, son
bastante inexactos en el control predictivo basico ya que utilizan modelos de
respuesta térmica, los cuales son demasiado simplificados debido a su rango
limitado (Aftab et al. 2017).

Es por ello que el campo de la vision artificial, principalmente la deteccion de
objetos, personas y demas, ha recibido gran atencién (Huang y Hao 2020)
debido especialmente a que ofrecen la capacidad de procesar y analizar datos
visuales en tiempo real (Acufia 2019), lo que la convierte en una herramienta
poderosa para optimizar el rendimiento energético de los sistemas de
climatizacion (Torres et al. 2021).

En esta investigacion se explorard cémo la vision artificial se integra en el

sistema de aires acondicionados, permitiendo un control mas preciso y



automatizado de los equipos (Boesch 2023) mediante el uso de camaras y
algoritmos avanzados (Huang y Hao 2020).

El objetivo general que se plante6 fue determinar de qué manera la vision
artificial influye en la gestién energética de equipos de aire acondicionado de
la escuela profesional de Ingenieria de Sistemas e Informética de la
Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios.

Esta investigacion se dividio en tres capitulos detallados a continuacién: En el
Capitulo | se describié de manera detallada la situacion problemética referente
al mal uso de los sistemas HVAC, en especial el aire acondicionado y la falta
del control automatizado para lograr una disminucion en el consumo
energético, asi mismo la falta de implementacion de la visién artificial. En el
Capitulo 1l se detallan los antecedentes nacionales e internacionales de
diversas investigaciones, libros y revistas cientificas las cuales ayudan a
complementar de manera consistente la informacién brindada, asi como
también para mayor comprension de la investigacion se han definido los
términos que se utilizaran para el desarrollo del proyecto. En el Capitulo Il se
haré referencia al tipo de investigacion, el disefio, método y técnica que se

utilizara para el tratamiento de los datos.
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CAPITULO I. PROBLEMA DE LA INVESTIGACION

1.1. Descripcion del problema

Actualmente la conservacion de la energia, la optimizacién de su rendimiento
y el avance de la tecnologia en los sistemas de refrigeracion, calefaccion,
ventilacion y aire acondicionado (RHVAC) son uno de los principales desafios
en esta generacion (Adelekan et al. 2022).

Debido que en todos los sectores el uso de energia ha crecido de manera
considerable durante los ultimos afios. En el 2020 los edificios por si solos
representaron el 38 % del consumo total de energia en la Union Europea y el
40 % en Estados Unidos. Dentro de estas acciones, aproximadamente el 50%
se consume en calefaccién, ventilacion y aire acondicionado (HVAC)
(Dorokhova et al. 2020).

Se estima el aumento global de la temperatura en mas de 0.5°C para el afio
2100, si es que los equipos de aire acondicionado no tienen un desempefio
adecuado (Institue HVACR 2019). En Estados Unidos se consume mas de
100,000 ddlares de energia cada afio, siendo los equipos de iluminacion,
ventilacion y refrigeracion los que consumen la mayor cantidad de electricidad.
También menciona que mas de la mitad de la electricidad utilizada en las
instalaciones de las universidades se destina especificamente a este rubro.
(E-Source 2020).

Esta problematica viene afectando de manera global, debido principalmente
al avance tecnoldgico y el cambio climéatico, es por eso que numerosos
investigadores tomaron la iniciativa de realizar diversos estudios acerca de la
deteccion de ocupacion y los sistemas de control para automatizar
operaciones HVAC inteligentes durante la ultima década (Lan et al. 2023).
Una de las propuestas es el desarrollo de sofisticados algoritmos de deteccion

de ocupacion, como por ejemplo el uso de caAmaras que pueden mejorar



significativamente la precision del reconocimiento de ocupacion (Aftab et al.
2017). Ademas, al implementar el reconocimiento de ocupacion las redes
neuronales pueden ir aprendiendo y adaptandose para mejorar su precision
(Sossa et al. 2022).

Actualmente se cuenta con modelos de aprendizaje profundo que estan
basados en camaras y pueden predecir el nimero de ocupantes, las
posiciones y las actividades con un rango de precisién del 80 % al 97 %, lo
que mejora la velocidad de deteccién y no interfiere con el trabajo normal de
los ocupantes. Una de ellas es la red neuronal convolucional (CNN) que es la
tecnologia de aprendizaje profundo mas relacionada con la identificacion de
imagenes (Yang et al. 2023).

Las redes CNN representaron una gran alternativa potencial para gestionar el
ahorro de energia y al dotarlos de un control HVAC inteligente mejoraron
significativamente la forma en que se operan. Ademas, al automatizarse estos
procesos HVAC han generado beneficios sustanciales en los costos y han
resueltos importantes deficiencias (Dorokhova et al. 2020).

En las universidades el aire acondicionado esta configurado para funcionar a
una temperatura establecida aproximadamente de entre 20°C a 23°C y dejarlo
en funcionamiento durante todo el dia, independientemente de la cantidad de
ocupantes que exista en el salén de clases o de las condiciones climéticas
exteriores, esta continua practica ha conllevado al aumento de costos
operativos y al despilfarro de energia (Lan et al. 2023).

En el &mbito local la Universidad Nacional Amazdénica de Madre de Dios, para
la ejecucién de su plan multianual de mantenimiento de infraestructura,
maquinarias, equipamiento y mobiliario destiné para el mantenimiento de
equipos de aire acondicionado y ductos de ventilacion para los ambientes
administrativos y académicos el monto de 106 100 soles anuales, para los
afos 2021 hasta el 2024 (UNAMAD 2021). Sin embargo, este costo refleja la
importancia de implementar una gestion energética en estos equipos, ya que
una parte significativa del presupuesto de la universidad se asocia con el
consumo energético de los sistemas de aire acondicionado.

Por esta razén la presente investigacion propone una nueva estrategia de

control de HVAC, especialmente en el funcionamiento automatizado de los



equipos de aire acondicionado utilizando vision artificial, asi mismo, mediante
el uso de un dispositivo de actuacion como el servomotor, enciende y apaga
el equipo de aire acondicionado de manera automatica, para ello se trabajé
especificamente con el algoritmo de deteccion de objetos en imagenes y
videos YOLO v8n, el cual esta basado en redes neuronales convolucionales
(CNN), que con ayuda de una camara se logro la deteccién de ocupacion de
los estudiantes dentro del aula en tiempo real con una alta precision y
deteccion, ademas se evidencio que esta implementacién logré una gestion
energética apropiada y se mantuvo el confort térmico en las aulas de la
escuela profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la Universidad
Nacional Amazénica de Madre de Dios.

Lo mencionado anteriormente ha llevado a interrogarnos lo siguiente:

1.2. Formulacion del problema

1.2.1. Problema General
¢De qué manera la vision artificial influye en la gestion energética de

equipos de aire acondicionado de la UNAMAD?

1.2.2. Problemas Especificos

a) ¢De qué manera la vision artificial incide en el tiempo de
funcionamiento de los equipos de aire acondicionado de la
UNAMAD?

b) ¢De qué manera la vision artificial incide en el consumo energético
de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD?

c) ¢De qué manera la vision artificial incide en el encendido y apagado
automatico de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD?

d) ¢De qué manera la vision artificial incide en la reduccién de costos

de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD?



1.3.

1.4.

1.5.

Objetivos de la investigacion

1.3.1. Objetivo General
Determinar de qué manera la vision artificial influye en la gestion

energética de equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

1.3.2. Objetivo Especifico

a) Determinar de qué manera la visién artificial influye en el tiempo de
funcionamiento de los equipos de aire acondicionado de la
UNAMAD.

b) Determinar de qué manera la visién artificial influye en el consumo
energético de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

c) Determinar de qué manera la visién artificial influye en el encendido
y apagado automatico de los equipos de aire acondicionado de la
UNAMAD.

d) Determinar de qué manera la vision artificial influye en la reduccion
de costos de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

Variables de la investigacion

1.4.1. Variable Independiente
Vision artificial.
1.4.2. Variable Dependiente

Gestion energética.

Operacionalizacion de variables
Variable Independiente: Vision artificial.
Dimensiones:
1. Rendimiento

Indicadores:

o Precision

o Accuracy

o Recall

o F1-score



1.6.

2. Robustez

Indicadores:

o Variacion de la iluminacion

o Velocidad de procesamiento
Variable Dependiente: Gestion energética
Dimensiones:
1. Control

Indicadores:

o Tiempo de funcionamiento

o Consumo
2. Automatizacion

Indicadores:

o Encendido y apagado automatico

o Reduccién de costos

Hipétesis de la investigaciéon

1.6.1. Hipotesis General

Ho: Hipétesis Nula

La vision artificial no influye significativamente en la gestion energética
de equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

H1: Hipétesis Alterna

La vision artificial influye significativamente en la gestion energética de

equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

1.6.2. Hipotesis Especificas

Hipotesis Especifica 1:

Ho: Hipotesis Nula

La vision artificial no influye significativamente en el tiempo de
funcionamiento de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.
H1: Hipotesis Alterna

La visiébn artificial influye significativamente en el tiempo de

funcionamiento de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.



Hipétesis Especifica 2:

Ho: Hipotesis Nula

La vision artificial no influye significativamente en el consumo energético
de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

H1: Hipotesis Alterna

La vision artificial influye significativamente en el consumo energético de

los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

Hipétesis Especifica 3:

Ho: Hipotesis Nula

La vision artificial no influye significativamente en el encendido y
apagado automatico de los equipos de aire acondicionado de la
UNAMAD.

H1: Hipotesis Alterna

La vision artificial influye significativamente en el encendido y apagado

automatico de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

Hipotesis Especifica 4:
Ho: Hipotesis Nula
La visidn artificial no influye significativamente en la reduccion de

costos de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

H1: Hipétesis Alterna
La vision artificial influye significativamente en la reduccion de costos

de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

1.7. Justificacion

1.7.1. Justificacién teérica
Esta investigacion se realiza con el proposito de detectar en tiempo real la
ocupacién de personas dentro del salon de clases y ajustar el sistema de aire
acondicionado de manera automatica.

Existen varias tecnologias basado en sensores, dentro de ellos encontramos:



1) Sensores de presencia: son capaces de detectar la presencia de
personas en un area especifica (Gutiérrez 2021). Pueden utilizar
diferentes tecnologias, como infrarrojos pasivos (PIR), ultrasonidos
o deteccion de movimiento para identificar la ocupacién en cualquier
area (Vega et al. 2014).

2) Sensores de ocupacion basados en vision: se basan en la utilizacion
de camaras o sistemas de vision artificial para detectar la presencia
de personas u objetos en un area determinada, estos sensores
pueden analizar imagenes o videos capturados para identificar su
ocupacion. Pueden ser mas precisos al distinguir entre personas y
otros objetos, pero pueden requerir una infraestructura mas
compleja y un procesamiento mas sofisticado (Alvear-Puertas et al.
2017).

3) Sensores de conteo de personas: utilizan tecnologias como el
conteo de infrarrojos o la deteccion de movimiento para contar la
cantidad de personas que ingresan o salen de un area (Sossa et al.
2022). Sin embargo, es posible que no proporcionen informacion
especifica sobre la ubicacién exacta de los objetos o personas

dentro del area.

La mejor tecnologia que se empled para esta investigacion fue la

deteccién de ocupacién basado en visién, debido principalmente a:

1) Su mayor precision en la deteccion, pues proporciona informacion
precisa y detallada sobre la captura de las imagenes del area en
especifico.

2) Su capacidad de conteo, ya que realiza un conteo en tiempo real de
manera precisa de las personas y objetos dentro del area.

3) Su versatilidad, porque permite aplicarse a diversos entornos,
adaptando su configuracion segun las necesidades del lugar.

4) Es capaz de integrarse a plataformas l0oT, lo que permite una mejor

automatizacion y control en diferentes procesos.



1.7.2. Justificacion practica

El funcionamiento de los equipos de aire acondicionado tomando en cuenta
la ocupacion real del aula consiste en adaptar la operacion del sistema del
aire acondicionado de acuerdo con la cantidad de personas presentes en el
salén en un momento dado. Esto se logra mediante la integracion de vision
artificial con una camara de alta resolucion la cual detecta si el salon de clases
esta vacio o con estudiantes, de esta manera se puede ajustar el sistema de
aire acondicionado de la siguiente manera:

o Encendido o apagado automatico: el sistema de vision artificial al
determinar que no hay ninguna persona en el salon, apaga el
equipo de aire acondicionado por completo de manera automatica
para evitar el consumo innecesario de energia e incluso este se
enciende cuando se detecte ocupacion dentro del aula.

o Esta implementacion permite controlar el funcionamiento de los
equipos de aire acondicionado de manera automatica, el cual se
ve reflejado no solo en la reduccion de costos del consumo
energeético, sino que también contribuye a un consumo de energia

mas sostenible y responsable.

1.8. Consideraciones Eticas

La elaboracién de esta investigacion esta apegada a la normativa de la
Universidad Nacional Amazoénica de Madre de Dios, asi como también cuenta
con el conocimiento necesario y la aprobacion de todos los involucrados en

este estudio.



CAPITULO Il. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de estudio

2.1.1. Antecedentes Nacionales

Aliaga y Pariona (2022) en su proyecto de investigacion crearon un algoritmo
basado en vision artificial para identificar y reconocer los gestos corporales
asociados a un asalto con arma de fuego en un establecimiento comercial. El
tipo de investigacion es aplicada y como parte de su metodologia de desarrollo
utilizaron el lenguaje de programacion Python, el modelo de aprendizaje
automatico Tensor Flow y redes neuronales, una placa Raspberry Pi y una
camara. Los autores tuvieron como resultados una precision del 89.01% y un
rendimiento del 84.40%, llegaron a la conclusién de que el algoritmo basado
en vision artificial cumplié con todos los objetivos propuestos y logra reconocer
un asalto con arma de fuego en 9.87 segundos.

Apaza et al. (2022) en su tesis, compararon dos modelos, inteligencia y vision
artificial, para ello tomaron como muestra una videograbacion con 360
vehiculos entre motocicletas, mototaxis, automodviles, camionetas,
microbuses y vehiculos pesados. De acuerdo con los autores se obtuvo un
95.60% de precision con el modelo de inteligencia artificial y un 97.80% de
precision para el modelo de vision artificial. Se llegé a la conclusion de que en
dicha investigacion el modelo de vision artificial tuvo mas precision que el
modelo de inteligencia artificial, sin embargo, este modelo al ser entrenado en
mejores condiciones la falla de errores seria minima y seria mas eficiente que

el modelo de vision artificial.
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Monroy (2021) implementd en su proyecto de investigacion un modelo de
vision computacional para el prediagnostico de la Enfermedad de Parkinson,
la investigacibn es de tipo experimental, explicativo con un enfoque
cuantitativo, utilizaron una muestra de 1800 imagenes de manuscritos las
cuales fueron usadas para el procesarlas utilizando los algoritmos SIFT,
SURF, ORB y HOG asi como también el algoritmo Support Vector Machine,
el cual es utilizado principalmente para tareas de clasificacion, la autora tuvo
como resultados un nivel del 99% de Accuracy o exactitud, 99% de Precision,
99% de Recall, 98% de F1 Score y 98% de AUC. Se lleg6 a la conclusion de
que la vision computacional fue una excelente alternativa para descubrir si se
padecia de Parkinson mediante la escritura, ya que solo existia la tomografia
para diagnosticar esta enfermedad.

Gamonal (2020) desarroll6 un sistema con vision artificial para clasificar las
mandarinas de acuerdo a sus atributos. Para ello usaron PDI (método de
procesamiento de imagenes), preprocesamiento y segmentacién basada en
regiones, como lenguaje de programacion usaron MATLAB y Arduino para los
indicadores de salida. De acuerdo con los resultados del autor, se obtuvo una
precision del 93.3% y la respuesta del algoritmo fue de 0.3 segundos para

determinar el tipo de categoria al que pertenece cada mandarina.

2.1.2. Antecedentes Internacionales

Lan et al. (2023) en su investigacion demostré un enfoque innovador para un
sistema HVAC mas inteligente y eficiente, para ello aplicaron vision artificial,
YOLO para la deteccion de ocupantes dentro del aula y SimScale para la
estimacion del estado del confort térmico actual. Los autores tuvieron como
resultado una precision del 90% y un ahorro de energia de hasta un 30%.
Llegaron a la conclusion de que un sistema HVAC inteligente proporciona una
mejor calidad en el confort térmico ademas de una eficiencia en el ahorro
energeético.

Romon (2022) en su tesis desarrollé un sistema que clasifique imagenes de
los satélites y escombros espaciales y luego identifique un desecho. Para la

investigacion  utilizaron  Machine Learning y redes neuronales
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convolucionales, como parte del software utilizaron PyTorch, Fastai y Jupyter
los cuales les proporcionan un entorno interactivo para trabajar con cédigos y
datos. Se obtuvo como resultados una exactitud del 93% y se alcanzé la
precision establecida del 75% en la clasificacion de las imagenes. El autor
llegé a la conclusién de que el modelo neuronal de la familia EfficientNet logré
una mejor exactitud en la clasificacion y deteccioén de objetos.

Solisy Gruezo (2022) en su investigacion describié como las diversas técnicas
de inteligencia artificial contribuyen en la eficiencia del consumo de energia,
para ello, por medio de la revision de la literatura y bajo un enfoque cualitativo,
han indicado que el control de energia y el monitoreo han constituido una parte
esencial del sistema de gestién energética la cual al estar bajo influencia de
las técnicas de inteligencia artificial y la implantacion de los modelos de redes
neuronales y sensores pueden automatizar la distribucion y el consumo de
energia, a su vez ser capaces de poder detectar el consumo en tiempo real,
logrando que funcionen de una manera mas eficiente en términos energéticos.
Seruca (2021) en su proyecto de investigacion desarroll6 un sistema que sea
capaz de detectar personas y mapear la ocupacion del piso de una manera
confiable y eficiente. Dicha investigacion utilizé vision artificial para el
reconocimiento, andlisis y clasificacibon de los datos visuales, para el
preentrenamiento de las imagenes utilizaron especificamente redes
neuronales convolucionales y el algoritmo YOLO v1 junto con Single-Shot
Detector para la deteccion eficiente de los objetos, Python y Java como
lenguaje de programacién, asi como también, usaron sensores PIR, el cual
les sirvio para monitorear la ocupacion del asiento en funcién a su temperatura
corporal, un Raspberry Pi 4 y una camara angular que les permitio la
recopilacion de la informacion. El autor llegé a la conclusion que la solucién
basada en vision artificial utilizando las redes neuronales convolucionales en
términos de funcionalidad fue valioso por su gran potencial y logr6 cumplir
todos los requerimientos.

Acufia (2019) en su investigacion académica implement6 una aplicacién que
procesa las imagenes de manera automatica para detectar e identificar a las
personas en tiempo real. Para dicha investigacion utilizaron vision artificial,

machine learning y redes neuronales convolucionales, como herramientas de
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desarrollo utilizaron la libreria OpenCV, Matlab, la libreria TensorFlow y como
lenguaje de programacion utilizaron Python, una base de datos Mongo DB, y
la metodologia de desarrollo que utilizaron fue la metodologia Scrum. El autor
alcanzo en sus resultados una tasa de deteccion de verdaderos positivos igual
a 94%, precision de 90% y exactitud de 91%. Concluyendo que las redes
neuronales convolucionales son una gran alternativa para la clasificacion de
imagenes por sus diferentes funciones, ademas de brindar altas resoluciones
en el procesamiento de las imagenes.

Nava et al. (2015) en su articulo cientifico desarrollaron e implementaron un
software que administre la energia eléctrica a través de una red inalambrica y
se encargue de controlar la climatizacion e iluminacién en una residencia.
Para ello desarrollaron tres fases, la primera consisti6 en describir y
administrar los procesos de la energia eléctrica haciendo referencia en el
monitoreo del consumo energético, la identificacion de las metas esperadas y
el reporte que les permite controlar de manera continua la energia eléctrica.
La segunda fase consisti6 en identificar las variables de los servicios que
influyen en el consumo eléctrico como por ejemplo en el caso de la
iluminacion, influye la intensidad de luz y para el sistema de aire
acondicionado influye el ciclo de trabajo, es decir los hemiciclos de encendido
y apagado. Y por ultimo la fase tres que consiste en la automatizacion de los
procesos mediante el uso de sensores de presencia. Los autores llegaron a
la conclusion de que hubo una disminucién del 63% de consumo de energia

eléctrica al aplicarse la automatizacion.

2.1.3. Antecedentes locales
Diaz y Vilcas (2022) en su investigacion implementaron una aplicacion movil
usando redes neuronales convolucionales para mejorar el proceso de detectar
las enfermedades del mosaico, es una investigacion aplicada, de tipo
preexperimental, de nivel descriptivo, se tomo6 una muestra de 400 fotografias
en la asociaciéon “Unidos Tres Estrellas”, para ello utilizaron TensorFlow 2.0.
Los autores concluyeron que si existe una diferencia significativa en el pretest

y post test, también se demostré que la exactitud del modelo es del 90%.
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2.2. Marco Teérico

2.2.1. Vision Artificial

La visién artificial o como la llaman otros autores vision por computador, “se
la define como la ciencia de programar un computador para procesar
imagenes o videos e incluso entenderlos” (Alvear-Puertas et al., 2017, p. 247).
También se explica que es “la transformacion de datos desde un fotograma o
video cdmara en lo que puede ser una decision o0 una nueva representacion”
(Bradski y Kaehler 2008, p. 2).

La visién artificial pertenece al “campo de la inteligencia artificial en el que se
busca, a través de lenguajes de programacion, que un computador sea capaz
de identificar y realizar ciertas 6rdenes desde el reconocimiento de ciertas
caracteristicas de imagenes, imagenes completas o secuencias” (Ponce

2012, p. 1).

2.2.2. Elementos de un sistema de vision artificial

Un sistema de vision artificial esta compuesto principalmente de:

1. Fuente de luz:
Es transcendental ya que debe garantizar condiciones uniformes e
independientes de iluminacion en el entorno, buscando optimizar la
identificacion de rasgos relevantes para aplicaciones especificas.
Ademas la fuente de luz influye significativamente en los algoritmos
de vision adaptados a estas condiciones (Fernandez et al. 2006).

2. Sensor de Imagen:
Es el encargado de recopilar las propiedades del objeto, ya que son
dispositivos que son sensibles a la luz y lo transforman a una sefal
eléctrica. Los sensores que son empleados comunmente son CCD,
dispositivos de acoplamiento de carga, esta sefal eléctrica que es
generada por fotodiodos se determina por la intensidad luminosa, su

espectro y tiempo de integracion (Fernandez et al. 2006).
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2.2.3. Métricas de la vision artificial
A medida que los modelos de vision artificial continian evolucionando, es
crucial evaluar su rendimiento de manera precisa y eficiente, para ello se
proponen métricas claves que permiten evaluar el rendimiento de un modelo
de vision artificial (Boesch 2023).
Matriz de confusion:
Permite visualizar los valores de las detecciones generadas por el algoritmo,
las cuales son comparadas con los valores reales, esta matriz ayuda a evaluar
coémo el modelo estd acertando o equivocandose cuando identifica las
instancias positivas y negativas, esto permite comprender el rendimiento del
algoritmo (Wilber Milton 2021).

Tabla 1: Matriz de confusion

Predicted Class
Positive Negative
_ o | Positive TP FP
© n
O ©
o .
Negative FN TN

Fuente: (Holgado-Apaza et al. 2023)

TP = Verdaderos Positivos
FP = Falsos Positivos
FN = Falsos Negativos

TN = Verdaderos Negativos

Precision

Es una medida de rendimiento que cuantifica la precision de un modelo al
hacer predicciones positivas. Se define como la proporcion de predicciones
positivas verdaderas (instancias positivas identificadas correctamente) a la
suma de positivos verdaderos y falsos positivos (instancias que fueron
identificadas incorrectamente como positivas) (Romon 2022; Boesch 2023).
Podemos concluir que la precision se refiere que la métrica mide la proporcion

de predicciones positivas correctas, es decir, ayuda a evaluar qué tan bien
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discrimina el modelo entre objetos relevantes e irrelevantes en las imagenes
analizadas.
Formula para calcular la precision:
TP
TP+ FP

Figura 1: Precision
Fuente: Grandini et. al (2020), Holgado-Apaza et al. (2023)

Precision =

Exactitud

Es una métrica de rendimiento fundamental utilizada en la evaluacion del
modelo de vision artificial. Se define como la proporcion de predicciones
correctas (tanto positivas verdaderas como negativas verdaderas) entre todas
las instancias en un conjunto de datos dado. En otras palabras, mide el
porcentaje de instancias que el modelo ha clasificado correctamente,
considerando tanto clases positivas como negativas. Una alta exactitud indica
gue el modelo es capaz de realizar predicciones correctas en general, tanto
para las muestras positivas como para las muestras negativas (Boesch 2023;
Grandini et. al 2020).

Formula:
o TP+TN
Prectsion = &b TN ¥ FP+ FN
Figura 2: Exactitud o Accuracy
Fuente: (Grandini et. al, 2020)
Recall

Es la fraccion de elementos verdaderamente positivos dividida por el numero
total de unidades clasificadas positivamente. En particular, los falsos
negativos son los elementos que el modelo ha etiguetado como negativos,
pero que en realidad son positivos. El recall es importante en caso de surgir
problemas graves con la deteccion, pues se encarga de medir la capacidad
del modelo para identificar correctamente todos los casos positivos en un
conjunto de datos (Grandini et. al 2020; Boesch 2023)
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TP
TP+ FN

Figura 3: Recall
Fuente: (Grandini et. al 2020)

Recall =

F1 - Score

Se describe como la media armdnica de la precision y el recall de un modelo
de clasificaciéon. Las dos métricas contribuyen por igual a la puntuacion, lo que
garantiza que la métrica F1 indique correctamente la confiabilidad de un
modelo. La puntuacion F1 oscila entre 0 y 1, donde 0 indica el resultado mas
bajo posible y 1 indica un resultado impecable, lo que significa que el modelo

predijo con precisién cada etiqueta.

Formula:
1 2 * precision * recall
~ precision + recall
Figura 4: F1 - Score
Fuente: (Wilber Milton 2021)
mAP50

Es una popular métrica que sirve para medir la precisiéon de detectores de
objetos, es utilizada para medir el rendimiento de un modelo que se centra en
tareas de deteccion de objetos y la recuperacion de informacion en imagenes
(Ahmed 2023). La precision promedio calcula el valor de precision promedio
para el valor de recuperacion de mas de 0 a 1 (Hui 2018). El mAP aprovecha
las siguientes submétricas: matriz de confusion, Interseccion sobre Unién

(loU), precision, recall.
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Mean Average Precision (mAP)

l | !

Confusion Matrix Intersection over Union Precision Recall

hreaof
Intersection

Figura 5: mAP
Fuente: (Ahmed 2023)

loU (Interseccidon sobre union)

loU mide la superposicion entre 2 limites, es decir, la métrica loU evalla la
exactitud de una prediccion, usamos eso para medir cuanto se superpone
nuestro limite predicho con la verdad fundamental (el limite del objeto real).
En algunos conjuntos de datos, predefinimos un umbral de loU (por ejemplo,
0,5) para clasificar si la prediccion es un verdadero positivo o un falso positivo
(Ahmed 2023; Hui 2018).

Por otro lado, también se debe tener en cuenta a la robustez ya que se refiere
a la capacidad de un modelo de visién artificial para mantenerse constante y
efectivo en la presencia de variaciones en los datos de prueba, como por
ejemplo, cambios en la iluminacion, posicion de la camara, cambios en la
habitacion, rotaciones, deformaciones, ruido o cualquier otra transformacion

gue pueda ocurrir en el mundo real (Drenkow et al. 2022; Loaiza et al. 2012).

2.2.4. Técnicas del procesamiento de imagenes
La vision artificial consta de 4 fases en el proceso de funcionamiento al
determinar una imagen las cuales son: adquisicion, procesamiento,

segmentacion y clasificacion (Ponce 2012).
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Fase de adquisicion de laimagen: es la captura y digitalizacién de la imagen

de lo fisico a lo digital, consta de:

a)

b)

El proceso de formacién de imagenes: es un proceso en el cual la

informacion es proyectado en un plano bidimensional, como una
imagen digital, para ello se utilizan las camaras digitales.

Representacion de imagenes digitales: hace referencia a la estructura

de la imagen en forma bidimensional (0, 1) formando una especie de

mosaico en la imagen de manera individual.

- Imagen binaria: Si el bit es 0, es de color negro. Si el bit es 1, es
color blanco (Gomez y Guerrero 2016).

- Imagen en escala de grises: se representa utilizando 1 pixel que
equivale a 1 byte, posibilitando 256 tonalidades de color gris. Desde
0, que representa el color negro, hasta 255, que representa al color
blanco (Gomez y Guerrero 2016).

- Imagen a color: en cada celda de la matriz se representa 1 pixel, el
cual esta representado por 3 bytes, cuyos colores son rojo, verde y
azul, teniéndose en total 16.7 millones de posibles colores al

realizarse la combinacion (Gomez y Guerrero 2016).

Procesamiento: se elimina lo no deseado y resalta lo interesante de la

imagen mediante filtros y transformaciones geométricas (Ponce 2012). Las

principales operaciones para procesar una imagen son:

a)

b)

Operaciones _aritmético-l6gicas: representan las operaciones mas

comunes que se aplican a una imagen, ya que examina los valores
pixel por pixel y se van ajustando de acuerdo a la operacion, podemos
encontrar: la conjuncién, disyuncién, negacién, suma, resta,
multiplicacion, division (Ponce 2012).

Operaciones geométricas: se usan para modificar la posicion de la

imagen, las mas frecuentes son la rotacion, traslacién y el escalado
(Ponce 2012).
Operaciones sobre el histograma: se encargan de cambiar el contraste

y la luminosidad en una imagen. Brindan imagenes en blanco y negro
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con 256 tipos de intensidad. Las operaciones mas comunes son: Ajuste
de contraste y ecualizacion del histograma (Ponce 2012).

d) Filtrado en el dominio de frecuencia: la imagen es sometida a un

proceso de filtracion al aplicarle la transformacion de Fourier. Cuenta
con variedad de ventajas como “ser métodos sencillos de implementar,
ser rapidos debido al uso del teorema de convolucion, facil asociacion
de concepto entre tonalidad y frecuencia; y proporcionar mucha
flexibilidad en el disefio de soluciones” (Ponce 2012, p. 14). Los filtros
mas utilizados son: Filtro pasa altos, filtro pasa bajos y filtro pasa banda

e cna. 1 ---/-/;_;-1 --,-/\----
N /

Pasoalto Paso bajo ¥ pasobanda
/""\\
p—_—
._-/ 1 \\M /1\ £ /1\\ P
0 ~ 0 U~ VoV

Figura 6: Tipos de filtros en el dominio de la frecuencia
Fuente: (Ponce 2012)

Segmentacion: implica separar los elementos relevantes de una escena para
entenderla. La segmentacién de una imagen cuenta con atributos que son: “la
luminancia en imagenes monocromaticas, los componentes de color en
imagenes en color, textura, forma, etc.” (La Serna'y Roman 2006, p. 11).

Los algoritmos que se utilizan para segmentar las imdgenes monocromaticas
generalmente se basan en dos propiedades fundamentales: discontinuidad y
similaridad. En la estrategia basada en discontinuidad consiste en dividir la
imagen en los cambios abruptos en los niveles de gris. Los mas importantes
son: a) la deteccion de los puntos aislados, b) la deteccion de las lineas c) la
deteccion de los bordes de una imagen. En la estrategia de similaridad, se
centra en la regularidad de los valores del nivel de gris, cuyos principales
técnicas estan basados en a) umbralizacion, b) crecimiento de la region, y c)
division y fusién de las regiones (Woods y E. 1996).

Reconocimiento o clasificacion. Se busca diferenciar los objetos

segmentados mediante el andlisis de caracteristicas establecidas
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previamente. Como primera fase se tiene en el reconocimiento la adquisicion
de datos, luego la extraccion de caracteristicas compleja y finalmente la toma
de decisiones. Estos proceso deben asignar a cada uno de los objetos su
categoria o clave al sistema de reconocimiento para que las diferencien de los
demas (Ponce 2012).

2.2.5. Red Neuronal Convolucional

Las redes convolutivas son las redes neuronales artificiales que se utilizan
habitualmente para resolver multiples problemas practicos que requieren
procesar imagenes (Berzal 2018).

Las redes convolucionales son ideales para aprovechar las caracteristicas
bidimensionales de los pixeles de una imagen. En las imagenes, las
conexiones entre pixeles son relevantes y las redes convolucionales las
utilizan para lograr resultados que una red multicapa tradicional no podria
obtener. Ademas de ser (tiles para imagenes, también han sido exitosamente
utiizados en aplicaciones que trabajan con otras sefales, cémo
reconocimiento de voz (Berzal 2018).

La convolucion es una operacion matematica que se aplica a dos funciones
para generar una tercera funcibn que normalmente se interpreta como una
version alterada de una de las funciones originales. La convolucién de las
funciones f y g se define como la integral del producto de las funciones

después de reflejar y desplazar una de ellas. La convolucién se denota con

un asterisco * 0 una estrella * (Berzal 2018).

(f*g)(t) = /_m f(r)g(t —7)dr = /_»;, flt—7)g(r)dr

Figura 7: Convolucion de las funciones fy g
Fuente: (Berzal 2018)

En procesamiento digital de sefiales, cuando utilizamos sefales discretas, la

integral anterior se convierte en una sumatoria:
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Figura 8: Sumatoria de la integral
Fuente: (Berzal 2018)

2.2.6. Raspberry Pi
La Raspberry Pi es un ordenador de reducido costo con una dimension
compacta, del tamafio de una credit card. Puede conectarse a una pantalla de
computador o a una television, ademas de utilizarse con un mouse y un
teclado estandar. Se ejecuta con el sistema operativo Linux el cual es capaz
de permitir que personas de diferentes edades puedan explorar y aprender
computacion y lenguajes de programacion como Python y Scratch. Es capaz
de hacer la mayoria de las tareas tipicas de un computador de escritorio, como
por ejemplo: navegar por internet, reproducir videos con una alta resolucion,

etc.

Adicionalmente la versatilidad del Raspberry Pi permite que se pueda
interactuar con el mundo exterior, es decir que pueda ser empleada en una

amplia gama de proyectos digitales (Raspberry Pi 2020).

Raspberry Pi fue lanzada en el afio 2012 gracias a la Raspberry Pi Foundation
cuyo proposito original fue promover y ensefiar conceptos fundamentales de
las ciencias basicas de la informatica en diversas escuelas y universidades
del Reino Unido. Inicialmente lanzaron dos modelos, el Modelo Ay el Modelo
B. Los cuales se hicieron populares debido a su precio, versatilidad y facilidad
de adaptacion en diversos proyectos, sin embargo, es ampliamente apreciado

por los programadores debido a que es un software libre (Raspberry Pi 2020).

El modelo Raspberry Pi 4 se lanzé en junio de 2019, cuenta con un procesador
ARM Cortex-A72 de cuatro nucleos de 64 bits, se alimenta a través de un
puerto USB-C, lo que ha permitido proporcionar energia a sus periféricos
posteriores, usando una fuente de alimentacién adecuada. Funciona con 5

voltios y no con 9 o 12 voltios como otros miniordenadores de esta clase,
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aparecieron modelos Pi 4 B con el Broadcom BCM2711 CO mejorado . El
fabricante utiliza ahora este chip para Pi 4 B y Pi 400. El Raspberry Pi 4
demostro tener tres veces el rendimiento de una Raspberry Pi 3 (Raspberry

Pi 2020).

Choice of RAM

More powerful
processor

\ Gigabit

Ethernet

UsB-C j - ;
Power supply ~
~ \
S — S, UsB3
Micro HDMI Ports . \
Supporting 2 x 4K displays
use2

Figura 9: Raspberry Pi 4
Fuente: Raspberry Pi (2020)

2.2.7. Python

Python es un lenguaje de programacién popular y de alto nivel, creado por
Guido Van Rossum, fue lanzado el 20 de febrero de 1991 y es mantenido por
Python Software Foundation una organizacion sin fines de lucro, la cual esta
organizada por una comunidad que se dedica a desarrollar, mejorar y
popularizar el lenguaje Python. Una de las caracteristicas que hacen Unico
este lenguaje de programacion es que es gratuito, abierto y multiplataforma,
pues es facil de obtener, instalar e implementar (Python Institute 2020).

El disefio l6gico del codigo se centra en hacerlo facil de leer, y su sintaxis
permite a los programadores expresar ideas en menos lineas. El lenguaje
ofrece estructuras para facilitar la creacion de programas claros en diferentes
tamafios. Otra caracteristica clave de Python es la resolucion dinamica de
nombres, que conecta métodos y variables durante la ejecucion del programa
(Tulchak y Marchuk 2012).
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2.2.8. OpenCV
Es una libreria de tratamiento de imagenes, destinada principalmente a
aplicaciones de vision por computador en tiempo real (Igual y Medrano 2008).
La biblioteca tiene méas de 2.500 algoritmos mejorados, incluyendo algoritmos
clasicos y avanzados de aprendizaje automatico y vision por ordenador. Estos
algoritmos se usan para detectar y reconocer rostros, objetos, acciones
humanas en videos, seguir los movimientos de la cAmara, rastrear objetos en
movimiento, crear modelos 3D de objetos, generar nubes de puntos 3D con
camaras estereoscoépicas, combinar imagenes para obtener una imagen de
alta resolucion de una escena completa, encontrar imagenes similares en una
base de datos de imagenes, eliminar el efecto de ojos rojos en fotos con flash,
seguir los movimientos de los 0jos, reconocer paisajes y establecer

marcadores para agregar realidad aumentada (OpenCV, sf).

2.2.9.YOLO
YOLO (Solo miras una vez) es un sistema de deteccién de objetos en tiempo
real (Yawar 2023). La estructura de YOLO es sencilla, puede generar
directamente la posicion y la categoria del cuadro delimitador a través de la
red neuronal (Jiang et al. 2022).
A diferencia de los demas modelos como se observa en la figura 5, YOLO

tiene alta exactitud y velocidad en la deteccion de objetos.

Tabla 2: Comparacion de los modelos

Nombre del modelo Accuracy Velocidad
Haar Cascades Bajo Alto
Histogramas de gradientes orientados (HOGS) Bajo Alto
SSD MobileNet V1 Alto Bajo
Faster RCNN Inception v2 Alto Bajo
RCNN NasNet Muy alto Muy bajo
Yolo Alto Alto

Fuente: (Yawar, 2023)
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Versiones de YOLO

YOLO Versién 3 TINY

YOLO v3 Tiny es utilizada para la deteccion en tiempo real, con una
profundidad reducida de la capa convolucional. Fue propuesto por Joseph
Redmon y se caracteriza porque su velocidad aumenta significativamente
(aproximadamente un 442 % mas rapido que sus variantes anteriores), sin
embargo, la precision de la deteccidn se reduce, debido a que es una versidn
mas pequefia que su hermano mayor. YOLO v3-Tiny cuenta con 7 capas de
convolucién con nucleos de 1 x 1. Tiny YOLO V3 divide la imagen de entrada
en N X N cuadriculas y realiza predicciones a los cuadros delimitadores dentro
de cada celda de la cuadricula para detectar el objetivo (Gai et al. 2021).

Es adecuado para dispositivos integrados de vision por computadora y/o
aprendizaje profundo como Raspberry Pi, Google Coral, NVIDIA, Jetson Nano
o computadoras con CPU donde su tarea requiera de una tasa de FPS

(Frames Per Second) mas alta (PyLessons 2020).

YOLO Versién 4 TINY

Es una version pequena de YOLO V4 la cual fue disefiada para entrenar en
maquinas que tienen menos CPU. El peso del modelo es de 16 megabytes.
Se usa la version Tiny para un entrenamiento y deteccion mas rapida. Este
modelo tiene solo dos cabezas YOLO en comparaciéon con YOLO V4, el cual
tiene tres, YOLO V4 Tiny ha sido entrenado a partir de 29 capas
convolucionales previamente entrenadas, el FPS en esta version es
aproximadamente ocho veces mayor que el de YOLO V4. Sin embargo, su
precision es dos tercios de la YOLO V4, la cual la hace la mejor opcion para

la deteccion de objetos en tiempo real, debido a su velocidad (Fischer 2021).

YOLO Version 7

En julio de 2022, un grupo de investigadores lanzé el modelo de cédigo abierto
YOLOV7 , el detector de objetos mas rapido y preciso con un mAP del 56,8%
a FPS que oscila entre 5 y 160 (Boesch 2024).
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YOLO Versién 8

YOLOV8 es el modelo mas reciente de la serie de algoritmos YOLO, la familia
mas conocida de modelos de deteccién y clasificacion de objetos en el campo
de la vision por computadora. La ultima version de YOLO lanzada en enero
de 2023. Al igual que v5 y v6, YOLOvV8 cuenta con una mayor precision y
velocidad. YOLOv8 cuenta con cinco variantes segun la cantidad de
parametros: nano(n), pequefio(s), mediano(m), grande(l) y extra grande(x).
Puede utilizar todas las variantes para clasificacion, deteccién de objetos y

segmentacion (Boesch 2024).

2.2.10. DataSet

El término DataSet se refiere a un archivo que contiene uno o mas registros .
El registro es la unidad béasica de informacion utilizada por un programa que
se ejecuta en z/OS. Los DataSet pueden contener informacion, como registros
médicos o registros de seguros, para que los utilice un programa que se
ejecuta en el sistema. Los DataSet también son utilizados para el
almacenamiento de la informacion que necesitan las aplicaciones, como por
ejemplo programas fuente, bibliotecas de macros o variables o parametros del
sistema. Para DataSet que contienen texto legible, puede imprimirlos o
mostrarlos en una consola (muchos conjuntos de dates contienen médulos de
carga u otros datos binarios que no son realmente imprimibles). Los DataSet
se pueden catalogar , lo que permite hacer referencia al conjunto de datos por
su nombre sin especificar donde se almacena (IBM 2010).

Se necesitan volimenes masivos de datos para adiestrar algoritmos de
machine learning. Después de la primera fase de entrenamiento, se emplean
mas conjuntos de datos para comprobar el sobreajuste y evaluar la capacidad
del modelo para interpretar nuevos datos de manera precisa. Los conjuntos
de datos para entrenar algoritmos de aprendizaje automatico pueden crearse
internamente o adquirirse de un repositorio de conjuntos de datos. Si no hay
grandes conjuntos de datos disponibles, los cientificos de datos pueden usar
conjuntos de datos mas pequefios producidos por muestreo aleatorio (Rouse
2023).
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2.2.11. Gestion energética
La gestion energética “establece un conjunto de requisitos para
implementarlo, mantenerlo y mejorarlo continuamente, con la menor inversion
de recursos, en el menor tiempo y con la mayor eficacia” (Cafizares et al.
2014, et al. 19).
También “implica monitoreo, control, registro, evaluacion y accién correctiva
continua sobre los equipos, areas, procesos y personal clave, para reducir los
consumos y gastos energéticos” (Borroto et al. 2005, p. 67).
Se hace mencion también que la gestion energética “se refiere a reducir la
cantidad de energia que se utiliza para generar un bien o un servicio, sin
afectar la calidad de los productos, el confort de los usuarios ni la seguridad
de las personas y bienes” (De Laire et al. 2017, p. 8). Esta disminucion del
consumo energético se puede atribuir a la incorporacion de tecnologias
recientes, o por optimizar los procesos, como por ejemplo, la automatizacion
de operaciones con alta incertidumbre, ya que pueden requerir cambios
adicionales, y estas a mediano plazo se ven compensadas por la disminucion
relacionado a los costos (De Laire et al. 2017).
También se indica que el control en la demanda maxima y el consumo
energético ya sea manual o automatizado, permite reducir los costos
asociados al consumo, “un control efectivo posibilita ademas, determinar
politicas Optimas de inversion en el sistema eléctrico, de forma que garantiza
mayor seguridad y calidad del suministro” (Vasconcellos et al. 2017, p. 390).
De igual manera se ha hecho énfasis que la automatizacion en la gestion
eléctrica consiste en hacer uso de la tecnologia informética para ahorrar mano
de obra y recursos materiales de manera efectiva (Chen et al. 2021).
En la guia para la gestion de energia o en sus siglas en inglés Guide to Energy
Management de Capehart et al. (2012) indica que para lograr ahorros en
relacion a los costos de la energia los sistemas de automatizacién son una de
las mas poderosas tecnologias ya que permiten medir, monitorear y
maximizar el ahorro energético, asi como también proveer las acciones
necesarias para la determinacion de las metas en cuanto al objetivo deseado

del consumo de energia y los reportes generados (Nava et al. 2015).
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Principales objetivos de la gestién de la energia segun la Norma I1SO
50001
- Brindar apoyo a las organizaciones en la adopcion de practicas del uso
y el consumo energético.
- Facilitar de manera clara y transparente la comunicacion en relacion con
los recursos energéticos.
- Implementar las mejores practicas de gestion energética y reforzar las
ventajas con su aplicacién administrativa.
- Apoyar y priorizar la evaluacion en la implementacion de eficientes
tecnologias en referencia al uso energeético.
- Establecer un propicio escenario para promocionar la eficiencia
energética en toda la cadena de suministro.
- Mejorar la gestion energética en relacion con proyectos que se
encarguen de reducir los gases que provoca el efecto invernadero.
- Integrarse con otros sistemas acerca de gestion organizacional, como el

de calidad, medioambiental y salud y seguridad (Nava et al. 2015).

2.2.12. Aires acondicionados

El aire acondicionado tiene la funcién de acondicionamiento del aire, es decir
consiste en “consiste en regular la temperatura, ya sea calefaccion o
refrigeracion, el grado de humedad, la renovacion o circulacion del aire y su
limpieza” en un local cerrado (Ramirez 2013, p. 4).

El aire acondicionado tiene la misién de realizar funciones determinadas que
proporciones confort térmico en el interior de una determinada area, por lo
cual debe seguir procesos basicos como: controlar la temperatura y humedad,
ventilacion y calidad del aire, filtracion, circulacion, ademas también indica que
estos procesos deben realizarse de manera automatica, si generar ruidos y
procurar el menor consumo energético para evitar producir contaminacién
ambiental (Quadri 2001).
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2.2.13. Metodologia de desarrollo

Metodologia SCRUM

Es una metodologia agil muy popular, se caracteriza porgue tiene un enfoque
iterativo, adaptativo, flexible, rapido y eficaz, SCRUM esta disefiado para
proporcionar un significativo valor a lo largo del proyecto de manera rapida y
se enfoca principalmente en la transparencia y comunicacion que se establece
en su entorno a través de un proceso continuo. De acuerdo con la Guia SBOK
la fortaleza de SCRUM que es clave radica en la utilizacion de equipos que
son auto organizados y multifuncionales, lo que permite dividir el trabajo en
ciclos cortos y concentrados, a los cuales se les conoce como Sprint
(SCRUMSstudy 2013).

Principales ventajas:

1. ADAPTABILIDAD: gracias al control del proceso empirico y sus
entregas iterativas, permite a los proyectos ser flexibles a los cambios.

2. TRANSPARENCIA: se fomenta a través de la comparticion de
informacion lo que permite crear un entorno de trabajo abierto.

3. RETROALIMENTACION CONTINUA: se logra mediante practicas
como realizar Stand Up diarios, demostrar y validar los sprints.

4. MEJORA CONTINUA: los entregables han evolucionado lo que
permitié6 mejorarlos progresivamente.

5. ENTREGA CONTINUA DE VALOR: Permite entregar al cliente
entregas continuas de valor mediante el proceso Ship Deliverable.

6. RITMO SOSTENIBLE: permite que las personas que estan
involucradas en el proceso trabajen a un ritmo comodo y sostenible.

7. ENTREGA ANTICIPADA DE ALTO VALOR: permite que se realicen
las entregas de acuerdo con las necesidades del cliente.

8. PROCESO DE DESARROLLO EFICIENTE: para conducir niveles
suficientes de eficiencia se debe gestionar el tiempo y la minimizacién
del trabajo que no es esencial.

9. MOTIVACION: el realizar reuniones diarias con sus retrospectivas del

Sprint contribuye a niveles més altos de motivacion.
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10. RESOLUCION DE PROBLEMAS DE FORMA MAS RAPIDA: para la
resolucién de los problemas con rapidez es necesario la colocacion de
equipos multifuncionales.

11. ENTREGABLES EFECTIVOS: para asegurar las entregas de manera
mas efectivas para los clientes es necesario crear una lista de los
pendientes del producto o realizar revisiones periddicas.

12. CENTRADO EN EL CLIENTE: se debe poner énfasis en el valor del
negocio y establecer un enfoque colaborativo con todos los
stakeholders, ello asegura un marco que esté orientado en el cliente.

13. ENTORNO DE ALTA CONFIANZA: al realizarse reuniones diarias se
promueve la transparencia y colaboracion, lo que permite crear un
ambiente de trabajo de alta confianza.

14. RESPONSABILIDAD COLECTIVA: las historias de los usuarios han
permitido que el equipo comparta su responsabilidad del proyecto
generando mayor calidad de resultados.

15. ALTA VELOCIDAD: permite que los equipos multifuncionales
alcancen el maximo potencial y se trabaje a una velocidad significativa

16. MEDIO AMBIENTE INNOVADOR: al fomentar una atmdsfera de
aprendizaje, autoevaluaciéon y adaptacion contribuye a la creaciéon de

un entorno creativo e innovador (SCRUMstudy 2013).

ROLES EN SCRUM

De acuerdo con la guia SBOK la metodologia SCRUM se divide en dos

categorias:

Roles Principales: son aquellos que son necesarios para llevar a cabo el

proyecto, ya que son los responsables de éxito de cada Sprint, comprenden:

a) Product Owner: es el responsable del valor del proyecto, ya que se
encarga de los requisitos necesarios del cliente y la justificacion del
proyecto, es decir actia como la voz del cliente.

b) Scrum Master: facilita un entorno propicio al equipo Scrum para poder
llevar con éxito el desarrollo del proyecto. Se encarga principalmente
de proporcionar y ensefiar las practicas de Scrum a todos los

participantes del proyecto.
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c) Equipo Scrum: son los responsables de los requerimientos del
proyecto las cuales fueron detallados por el Product Owner, como por
ejemplo las historias de usuarios, las creaciones finales de los
entregables, etc.

Roles No Esenciales: no son necesarios obligatoriamente para el proyecto
ni pueden estar involucrados, sin embargo desempefian un rol importante:

a) Stakeholders: son los que se encargan de facilitar la creaciéon del
proyecto y aportan en las diferentes revisiones de los Sprints.

b) Vendedores: son los encargados de satisfacer las necesidades
externas que no estan dentro de la organizacion del proyecto.

c) Cuerpo de asesoramiento de Scrum: es opcional, generalmente son
los que se encargan de la calidad, seguridad, las regulaciones, etc.
(SCRUMstudy 2013).

ELEMENTOS DE LA METODOLOGIA SCRUM

1. Product Backlog: representa una lista ordenada y dinamica
permitiendo mejorar el trabajo, ya que este proceso es continuo y busca
agregar detalles como prioridades, tamafos, descripciones, etc.

a. Historias de usuarios: viene a ser la descripcion de cada una
de las funcionalidades que va a tener el software. Estan
compuestas por:

- 1D,

- Titulo,

- Descripcion,

- La estimacion, es decir el tiempo teorico que se evalu6 al
comienzo del proyecto,

- La prioridad, se refiere a la preponderancia que se da a la
historia con respecto a las demas historias, M (Must), S
(Should) C (Could) W (Would).

- Dependencias: indica qué tareas dependen de otras para
llevarse a cabo.
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ANVERSO

-5 Préstamo de Libro { TITULO

Coémo cliente quiero que los socios puedan pedir prestado
un libro, indicando su numero de socio y la referencia del
libro, siempre y cuando no tengan ya tres libros en DESCRIPCION
préstamo en ese momento.

ESTIMACION
Estimacion: 4
PRIORIDAD — Prioridad: 300 Dependiente de: 1, 2 —j { DEPENDENCIAS

* Introducir un nimero de socio incorrecto y comprobar
que se indica error
* Introducir un socio que ya tiene 3 libros en préstamo y

comprobar que se indica error PRUEBAS DE
* Introducir un libro del que no hay ejemplares y — ACEPTACION
comprobar que se indica un error

* Introducir todos los datos correctos y comprobar que el
numero de ejemplares disponibles del libro disminuye y el
numero de préstamos del socio aumenta en uno.

REVERSO
Figura 10: Ejemplo de historia de usuario

Fuente: (Schwaber y Sutherland 2020)

2. Sprint Backlog: es una planificacion que representa de manera visual
y en tiempo real las tareas que se han previsto llevar a cabo durante el
Sprint para alcanzar el objetivo.

3. Increment: es un avance concreto que permite llegar al objetivo, los
cuales son examinados de manera minuciosa asegurandose que todos
los incrementos funcionen de manera conjunta (Schwaber y Sutherland
2020).

2.3. Definiciéon de términos
2.3.1. Deteccidén de objetos

La deteccion de objetos se puede considerar como parte de la vision artificial
gue se ocupa de detectar objetos (como humanos, perros y automaoviles) en
imagenes o videos digitales. Se usa ampliamente en varias tareas, por
ejemplo, anotacién de imagenes, seguimiento de objetos, reconocimiento
facial, etc. La deteccion de objetos es un desafio y se utilizan multiples
algoritmos para realizar esta tarea. La deteccion humana es un subcampo de

la deteccién de objetos. Un sistema de deteccidn de objetos que puede
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identificar humanos en una imagen se denomina sistema de deteccion
humana (Yawar 2023).

2.3.2. DEBIAN
Es un sistema operativo libre y de cddigo abierto basado en GNU / LINUX, se
caracteriza principalmente por su alta estabilidad, una gestion de paquetes
ATP lo que permite que la instalacién, actualizacion y eliminacion del software
sea eficiente, es compatible con una variedad de arquitecturas haciéndolo

versatil y adecuado para los dispositivos (DEBIAN 2023).

2.3.3. Camara web
Es un periférico de entrada de video el cual esta disefado para capturar
imagenes mediante un dispositivo electrénico, es comunmente usado para

transmisiones en tiempo real, grabacion de videos, etc (Alegsa 2023).

2.3.4. Segmentacion de imagenes
La segmentacion tiene la funcidn de subdividir una imagen en partes u objetos,
con la finalidad de separar las partes con mayor interés del resto de la imagen,

la cual permite resolver los problemas que se presenten (Ponce 2012).

2.3.5. Imagen
La imagen es una representacion visual conformada por tres elementos
principales: la eleccion de la percepcion de la realidad, el concepto a
representar; los aspectos formales que facilitan la representacion grafica del
concepto; y la estructura visual, que combina los elementos formales para
cumplir una funcion especifica en relacién con el texto al que pertenece la

imagen (Valverde 2001).

2.3.6. Pixel
Es la unidad béasica de color programable en una pantalla de computadora o
en una imagen de computadora. Piense en ello como una unidad légica, en
lugar de fisica. Los pixeles son la unidad mas pequefia en una pantalla digital.

Hasta millones de pixeles componen una imagen o video en la pantalla de un
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dispositivo. Cada pixel comprende un subpixel que emite un color rojo, verde
y azul (RGB ), que se muestra en diferentes intensidades. Los componentes
de color RGB conforman la gama de diferentes colores que aparecen en una

pantalla o monitor de computadora (Gillis 2022).

2.3.7. Sistema en Tiempo Real
Un Sistema en Tiempo Real, se define como: Cualquier sistema en el que el
momento en que se produce la produccion es significativo. Esto suele deberse
a que la entrada corresponde a algin movimiento en el mundo fisico y la salida
tiene que estar relacionada con ese mismo movimiento. El desfase entre el
tiempo de entrada y el de salida debe ser los suficientemente pequefio para

que la puntualidad sea aceptable (Burns y Wellings 2009)

2.3.8. Servomotor
Un servomotor es un tipo de dispositivo actuador con la capacidad de
colocarse en diferentes posiciones dentro de un rango establecido y realizar
movimientos que son precisos ya que, responden a las sefales que son
enviadas a través de un dispositivo de control o un sistema de automatizacion
(Velasquez et al. 2014).

2.3.9. Google Colab
Facilita a cualquier usuario la escritura y la ejecucion de codigo de Python en
el navegador web. Lo que permite realizar las tareas de aprendizaje
automatico, analisis de datos y educacion de manera adecuada (Google
2023).
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CAPITULO lll: METODOLOGIA

3.1. Tipo de estudio

La investigacion es de tipo Aplicada, ya que “se investiga para actuar,
transformar, modificar o producir cambios en un sector de la realidad”
(Carrasco 2006, p. 43).

El enfoque de la investigacion es de tipo cuantitativo, donde el investigador
utiliza sus disefios para analizar la certeza de las hipotesis formuladas en un
contexto en particular o para aportar evidencias respecto de los lineamientos

de la investigacion (Sampieri et al., 2014).

3.2. Diseno del estudio

La investigacion es de disefio preexperimental, “se les denomina
preexperimental a aquellas investigaciones en la que su grado de control es
minimo” (Carrasco 2006, p. 63)

Este disefio se diagrama de la siguiente manera

G X 0

Asimismo, se aplic6 como tipo de disefio la preprueba / posprueba, ya que se
evalla el nivel tenia el grupo en las variables dependientes antes del estimulo
y después de este; es decir, hay un seguimiento del grupo (Sampieri et al.,
2014)

Su diagrama es el siguiente:

G: Oq X 02

O;: Pre-prueba.
X: Tratamiento.

0O,: Post-prueba
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3.3. Poblacion y muestra

3.3.1. Poblacién
La poblacion es el conjunto completo de un fenémeno particular que necesita
ser medido para un estudio especifico, y debe poseer cierta caracteristica que
represente la totalidad del fendmeno investigado (Tamayo 2004)..
La investigacion estuvo conformada por todos los datos recopilados en tiempo
real de la deteccion de personas del aula 202, 203 y 204 de la escuela
profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional Amazonica
de Madre de Dios.

3.3.2. Muestra
La muestra estuvo constituida por todos los datos recopilados de deteccién
de personas en el aula 202, 203 y 204 de la Escuela Profesional de Ingenieria
de Sistemas e Informatica, la cual se llevo a cabo durante diez dias de manera
continua, para ello se tomaron los datos en tiempo real durante cada minuto

durante cada turno: mafiana y tarde.

Se define la muestra como un subgrupo de la poblacion o universo, se utiliza
por economia de tiempo y recursos, ya que se requiere delimitar la poblacién

para generalizar resultados y establecer pardmetros (Sampieri at al. 2014).

3.3.3. Muestreo
El muestreo es de tipo censal, se define al muestreo censal como la inclusion

de todos los casos de la poblacion (Sampieri et al. 2014).

3.4. Métodos y técnicas

3.4.1. Método
Cbémo método de estudio se utilizo la observacion, la cual es definida como el
registro visual y verificable de lo que se pretende conocer; es decir, es captar
de la manera mas objetiva posible, lo que ocurre en el mundo real, ya sea
para describirlo, analizarlo o explicarlo desde una perspectiva cientifica
(Campos y Lule 2012).
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3.4.2. Técnica
Como técnica para la recoleccion de los datos se uso la ficha de observacion
la cual es definida como el investigador quiere medir, analizar o evaluar un
objetivo en especifico; es decir, obtener informacion de dicho objeto (Arias
2020).

3.5. Tratamiento de los datos

Para la elaboracion del prototipo, se empezé por la preparacion del Dataset
seguidamente se pasa al etiquetado manual de las imagenes para indicar la
presencia de estudiantes en el area, luego se realiza la conversion de
etiquetas al formato YOLO y a la creacién de la estructura de carpetas, se
realizan las configuraciones correspondientes y finalmente se inicia el
entrenamiento del modelo YOLO utilizando el conjunto de datos preparado.
Una vez finalizado el proceso de entrenamiento genera un archivo que

representa el modelo entrenado.

Una vez culminado el entrenamiento y puesto en practica se pasa a la
evaluacion del rendimiento y la robustez del modelo, para ello se utilizé las
métricas de exactitud, precision, recall y f1-score. Asi mismo también se aplico
las fichas de observacion para el control del aire acondicionado antes y

después de la implementacion.

Imagenes Anotacién del dataset Entrenamiento Modelo utilizado
recolectadas sin de personas usando usando google en el raspberry pi
procesar roboflow colab y yolov8 4
"y

Imagenes sin v @ Imagenes
etiquetar v etiquetadas

—_

llustracion 1: Tratamiento de datos

Fuente: Elaboracién propia
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CAPITULO IV: RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

4.1. Procesamiento, analisis e interpretacién de resultados
Para la variable independiente: VISION ARTIFICIAL
4.1.1. Dimension 01: RENDIMIENTO
Para evaluar el rendimiento del modelo de vision artificial se tuvo en cuenta

la matriz de confusion:

Confusion Matrix

=04

0.05 0.90

-0.2

-0.0

Figura 11: Matriz de confusion
Fuente: Elaboracién propia

En la figura 11 se observa la matriz de confusién, el resultado obtenido al ser
generado con YOLO y Google Colab, indica que el modelo predijo
correctamente la clase "persona” la mayoria de las veces. Cuando realiza la

deteccidn, el 95% de veces es correcta pero también implica que el modelo
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falla en detectar a las personas el 5% de veces cuando deberia hacerlo. A
esto se le conoce como casos falsos negativos, lo que significa que hay
objetos que son detectados como personas incorrectamente en la imagen
pero el modelo las detecta como tal. En conclusion la matriz de confusion

indica un buen nivel de deteccion de personas.
Indicador 01: PRECISION

Sirve para poder evaluar cuan confiables son las predicciones positivas del
modelo desarrollado, una alta precision indica que el modelo realiza
predicciones de manera precisa, sin embargo, una baja precision indica que
el modelo comete errores al clasificar las detecciones como positivas. Para

ello se hace uso de la siguiente férmula:

b Verdaderos Positivos (TP)
~ Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Positivos (FP)

TP = Indica los casos en los que el modelo ha identificado correctamente

instancias como pertenecientes a la clase “Personas’.

FP = Indica los casos en los que el modelo ha identificado incorrectamente

instancias como pertenecientes a la clase “Personas’.

Se realizé la prueba con la version YOLO V8n y se obtuvieron los siguientes

resultados:

Precisién = (TP)
recision = (TP) n (FP)
Precisitn — 0.95
TeCISIOn = 595 ¥ 0.10

Precision = 0.9047

90.47%

Precision

De acuerdo con los datos de la matriz de confusién, se obtuvo una precision
del 90.47% lo que indica que el modelo predice correctamente cuando hay

una persona detectada.
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A continuacién se muestra la curva de precision — confianza, el cual muestra
cémo va cambiando la precision del modelo conforme se ajusta el umbral de

confianza al momento de realizar las predicciones.

i Precision-Confidence Curve

—— persona
= 3|l classes 1.00 at 0.913

0.8

o
o

Precision

o
>

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Grafico 1: Precision-Confidence Curve
Fuente: Elaboracién propia

Del grafico 1 se puede interpretar que una precision de 1.00 indica que todas
las detecciones que ha realizado el modelo han sido correctas, y el 0.913
indica el nivel de confianza para esta precision, esto quiere decir que el

modelo esta aceptando detecciones con una alta confianza.

Se puede concluir, que el modelo tiene un rendimiento muy bueno con una

alta probabilidad de confianza en las detecciones.
Indicador 02: EXACTITUD

Sirve para poder evaluar la proporcion de predicciones que son correctas en
relacién con el total de predicciones. Es importante aplicar la exactitud porque
indica que tan bien el modelo esta realizando sus predicciones. Para ello se

hace uso de la siguiente férmula:
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(TP) + (TN)
(TP) + (FP) + (TN) + (FN)

Accuracy =

TP = Verdaderos positivos: indica las detecciones que fueron correctamente

clasificadas por el modelo.

TN = Verdaderos negativos: indica la deteccidon de objetos que no pertenecen

a la clase persona y son detectados como no personas.

FP = Falsos Positivos: indica la deteccidon de otros objetos que fueron
detectados como personas, como por ejemplo cascos, sombras, mochilas,

etc.

FN = Falso Negativo: indica la cantidad de personas que no fueron detectados

por el sistema de visién artificial.

) ~ (TP) + (TN)
ccuracy = (TP)+ (FP)+ (TN)+ (FN)
| ~ 0.95+ 0.90
T = 0,95+ 0.10 + 0.90 + 0.05
1.85
Accuracy = 5

Accuracy = 0.925 =92.5%

De acuerdo con el resultado obtenido, se indica que el modelo predice en un
92.5% de manera correcta, es decir tiene un buen desempefio en identificar
de manera acierta a todas las personas que estan presentes, asi como

también las areas en las que no hay personas.
Indicador 03: RECALL

Se encarga de medir la sensibilidad de la deteccidén, es decir, mide la
capacidad que tiene el modelo para encontrar todas las muestras que son
positivas en un conjunto de datos, un recall de 1.0 indica que el modelo ha
detectado correctamente las instancias que son positivas, mientras que un

recall de 0.0 indica que el modelo no ha detectado ninguna instancia positiva.
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Para calcular el recall se hace uso de la siguiente férmula:

Verdaderos Positivos (TP)
Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Negativos (FN)

Recall =

TP = Indica los casos en los que el modelo ha identificado correctamente

instancias como pertenecientes a la clase “Personas’.

FN = Indica el numero de casos que son positivos y que el modelo ha
identificado incorrectamente como negativos, es decir, personas que no han

sido detectadas como personas por el modelo.

Recall = (P
¢t = TP + (FN)
rocall — 095
¢catt = 0.95 + 0.05
Recall = 0.95

Se puede observar que al aplicarse la métrica del Recall, la sensibilidad de la
deteccion de personas en la version 8n de YOLO es de un 0.95 lo que indica
que el sistema de vision artificial logra identificar en su mayoria las personas
presentes, lo que sugiere que el modelo no deja desapercibido casi ninguna

persona que ha detectado en tiempo real.

A continuacion se presenta la grafica 2 del recall en relacion con la curva de
confianza, esta grafica permite saber cuan seguro esta el modelo al realizar
las detecciones y que estas sean correctas. El 0.96 indica que el modelo esta
recuperando satisfactoriamente el 96% de las detecciones positivas y el 0.000
indica que el modelo esta aceptando todas las detecciones independientes de
su nivel de confianza, es decir considera aquellas detecciones aun con una

baja confianza.
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i Recall-Confidence Curve

—— persona
= all classes 0.96 at 0.000

0.8

0.6

Recall

0.4

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Grafico 2: Recall — Confidence curve
Fuente: Elaboracién propia
Por lo tanto, se puede concluir de acuerdo con la grafica 2 que el modelo ha
sido capaz de recuperar el 96% de las detecciones de manera correcta, lo que

sugiere que existe una alta sensibilidad del modelo para detectar las personas

en tiempo real.
Indicador 04: F1-SCORE

Es una métrica que permite evaluar la efectividad general del modelo en su
tarea de clasificacion, el F1-score va desde un rango de 0 a 1, donde 1 indica
un valor perfecto y 0 un valor minimo. Un F1-score alto indica un mejor
balance entre la precision y el recall, mientras que un valor bajo indica un

desbalance entre estas dos métricas.
Para calcular el F1 - score se hace uso de la siguiente férmula:

Precision X recall

F1l=2X
Precision + recall
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Precision: 0.9047
Recall: 0.95

» 0.9047 x 0.95
0.9047 + 0.95

F1=12x0.463

F1=10.926

De acuerdo con el resultado obtenido 0.926 se puede decir que existe un
equilibrio entre la precision y el recall, lo que sugiere que el modelo tiene un
buen balance para identificar correctamente las personas (precision) y la
capacidad de detectar a todas las personas que estan presentes en tiempo

real.

mAP@50 (mean Average Precision at 50)

Sirve para medir la precision de las predicciones del modelo en diferentes
umbrales de confianza, en este caso un 50% de confianza, significa que las
predicciones cuya confianza sea igual o mayor al 50% seran consideradas

como detecciones validas.

metrics/mAP50(B)
0.8

0.6
0.4

0.2

0 50

Grafico 3: mMAP@50
Fuente: Elaboracién propia
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De acuerdo con la grafica se puede observar que la deteccion bajo el umbral
del 50% de confianza supera el 80% lo que indica que el modelo tiene un

rendimiento muy sélido para la deteccidn de personas.

Para mayor profundidad, se ha tomado en cuenta la grafica 4 de la precision
con el recall, y el umbral de loU del 50%, De acuerdo con el grafico, el 0.832
significa que en promedio existe una precision de 83.2% en la deteccion, es
decir aun cuando exista una superposicion entre las cajas delimitadoras
predichas por el modelo y las verdaderas detecta en un 83.2% sin ningun

inconveniente.

” Precision-Recall Curve

—— persona 0.832
= 3|l classes 0.832 MAP@0.5

0.8

o°
o

Precision

o©
»

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Grafico 4: Precision — Recall curve

Fuente: Elaboracién propia
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Para la variable independiente: VISION ARTIFICIAL

4.1.2. Dimension 02: ROBUSTEZ
Indicador 03: VARIACION EN LA ILUMINACION

El sistema de deteccion usando YOLO v8n ha demostrado ser consistente en
la deteccion de personas, independientemente de las variaciones en la
iluminacion, se ha observado durante las pruebas experimentales que el
modelo se ha mantenido robusto con un rendimiento constante en la deteccion
de las personas con un ambiente iluminado y con baja iluminacién. Esto
sugiere que la robustez del modelo es significativa frente a los diferentes

cambios en la iluminacion.

Ademas se determind que el modelo logré una tasa de deteccion de
verdaderos positivos del 95%. Este indicador refleja que el modelo es eficaz
en poder identificar correctamente las personas en tiempo real, asi como
también se ha podido observar en las diferentes métricas de rendimiento para

una mayor fiabilidad de los datos.
Indicador 04: VELOCIDAD DEL PROCESAMIENTO

Durante los diez dias de pruebas de deteccion se registro los tiempos de
retardo de la versién de YOLO, a continuacion se muestra en la siguiente
tabla:

Tabla 3: Tiempo de velocidad del procesamiento en tiempo real

YOLO Retardo en
V8n segundos
Dia 01
Dia 02
Dia 03
Dia 04
Dia 05
Dia 06
Dia 07
Dia 08
Dia 09
Dia 10
Fuente: Elaboracion propia

WWWWWWWWwwwWw
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Se observa en la tabla 3 que durante los diez dias de pruebas, el
procesamiento de las imagenes en tiempo real usando YOLO V8n en un
Raspberry Pi 4 se registré6 un retardo de 3 segundos para cada dia
respectivamente, estos resultados han indicado que a pesar del retardo el
rendimiento del modelo para la deteccion de personas es consistente y
eficiente en la velocidad de procesamiento, ademas cabe resaltar que el
Raspberry puede influir significativamente en el retardo debido a que su
hardware puede limitar su capacidad de procesamiento y no sea tan potente

como otros sistemas mas robustos.

Podemos concluir que los resultados obtenidos han demostrado que la
version 8n de YOLO ha sido capaz de mantener tiempos de retardo bajo en
un entorno limitado como es el Raspberry Pi 4, sin embargo, el modelo puede
ser implementado efectivamente en aplicaciones donde se requiera deteccion

en tiempo real.

Para la variable dependiente: GESTION ENERGETICA
4.1.3. Dimensién 01: CONTROL ENERGETICO

Indicador 01: tiempo de funcionamiento del aire acondicionado.

Durante los diez dias de experimentacion, se aplico las fichas de observacion
en los salones ISI-202, 1SI-203, I1SI-204 y se realiz6 el seguimiento al uso del
aire condicionado antes y después de la implementacion, se observo lo

siguiente:
PRE - TEST
Horas totales del funcionamiento del aire acondicionado en cada salén

Tabla 4: Horas de funcionamiento del AC

Saléon ISI-202 Salon IS1-203 Salon ISI1-204 Promedio

(horas) (horas) (horas) total horas
20/11/23 10 6 12 9.3
21/11/23 5 3 6 4.7
22/11/23 11 10 11 10.7

23/M11/23 13 11 13 12.3
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24/11/23 13 12 13 12.7
27/11/23 12 11 12 11.7
28/11/23 11 12 13 12
29/11/23 13 13 11 12.3
30/11/23 13 11 11 11.7
01/12/23 12 13 12 12.3
Promedio

total 11.30 10.20 11.40 10.97

Fuente: Elaboracién propia

Grafico 5: Horas de funcionamiento del AC antes de la VA
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Fuente: Elaboracién propia

Se observa en la tabla 4, que los tres salones usan el aire acondicionado un
promedio de aproximado de 11 horas por dia, independientemente de la
cantidad de personas que estén ocupando el salén, esto indica un habito
inadecuado del sistema de climatizacion, conllevando a un uso innecesario de

energia y ocasionando un aumento en los costos operativos, asi mismo,
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también se ha observado que suelen dejar el aire acondicionado encendido

aun cuando no hay ningun estudiante dentro del aula.
POST - TEST

Horas totales del funcionamiento del aire acondicionado en cada saldn
después de la implementacion del sistema de vision artificial, con la modalidad
de deteccidon de personas para encender y apagar el aire acondicionado

automaticamente.

Tabla 5: Horas de funcionamiento del AC con VA

Salon IS1-202 Salén ISI-203 Salén ISI-204  Promedio

(total horas) (total horas) (total horas) total horas

04/12/23 7 6 7 6.7
05/12/23 6 7 7 6.7
06/12/23 8 6 5 6.3
07/12/23 7 7 7 7
08/12/23 6 5 7
11/12/23 6 5 6 5.7
12/12/23 8 6 6 6.7
13/12/23 7 6 5 6
14/12/23 7 5 5 5.7
15/12/23 7 7 6 6.7
Promedio

total 6.90 6.00 6.10 6.3

Fuente: Elaboracién propia



Grafico 6: Horas de funcionamiento del AC con VA
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Grafico 7: Comparacién del promedio de horas de funcionamiento del AC
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Se observa en la tabla 5 y grafico 6, que cada saldon con la implementacion
del sistema de vision artificial, el uso del aire acondicionado fue en promedio
de 6 horas de consumo diario, se vio una reduccién de 5 horas por dia
aproximadamente en comparacion cuando no habia la implementacion del

sistema de vision artificial.

En esta implementacién si tenemos en cuenta la cantidad de personas que
estan ocupando el saléon, se consideré que para encenderse el aire
acondicionado deberian estar presentes mas de 5 personas, y para apagarse
deberian quedar en el salébn menos de 5 personas, de esa manera se busca

reducir el consumo de energia.

Indicador 02: Consumo energético del Aire acondicionado.

A continuacion se muestran los resultados de las horas de consumo por dia
que genera el aire acondicionado antes de la implementacion del sistema de
vision artificial.

PRE - TEST

Tabla 6: Consumo del aire acondicionado — antes de la V.A.

Horas de kW/h del

funcionamiento AC Total kW/h
I1S1-202 11,30 14,07 158.991
I1S1-203 10,20 14,07 143.514
I1S1-204 11,40 14,07 160.398

Consumo Promedio diario 154.301 kW
Consumo Promedio mensual 3086.02 kW
Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo con la tabla 6 se observa que el consumo promedio de del aire
acondicionado de cada salon en un solo dia es de 154.301 kW, por lo que en
un mes estaria generando un consumo de 3086.02 kW, este consumo es
relativamente alto debido a las largas horas de funcionamiento sin ningun tipo
de optimizacion, esta alta demanda de energia no solo impacta en los costos

operativos sino que contribuye al desperdicio de recursos.
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POST - TEST

A continuacién se obtienen los resultados en base a las horas de consumo
por dia que genera el aire acondicionado con la implementacion del sistema
de vision artificial

Tabla 7: Consumo del aire acondicionado — con la V.A.

Horas de kW/h del

funcionamiento AC Total kW/h
I1S1-202 6,90 14,07 97.083
I1S1-203 6,00 14,07 84.420
I1S1-204 6,10 14,07 85.827

Consumo Promedio diario 89.11 kW
Consumo Promedio mensual 1782.20 kW
Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo con la tabla 7 se observa que al aplicarse el sistema de vision
artificial, los tres equipos de aire acondicionado en un dia generan un
consumo promedio de 89.11 kW, en un mes estaria generando un consumo
de 1782.20 kW. La reduccion de un 42% en el consumo mensual evidencia el
impacto positivo de la implementacidn de la deteccion de personas con vision
artificial. Ahora, el sistema de aire acondicionado se adapta dinamicamente a
la presencia de personas en el aula, operando de manera inteligente y
eficiente durante solo 6 horas al dia. Esta optimizaciéon no solo resulta en
ahorros significativos de energia y costos, sino que también fomenta una

cultura de innovacion tecnoldgica y conciencia ambiental.
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Grafico 8: Comparacion del consumo promedio mensual (kW)
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Fuente: Elaboracién propia

4.1.4. Dimensién 02: AUTOMATIZACION

Indicador 01: Encendido y apagado automatico.

PRE - TEST

Para encender y apagar el equipo de aire acondicionado era necesario tener
el control remoto para poder utilizarlo, el proceso de automatizacion no era

posible antes de la implementacion.
POST - TEST

El sistema de vision artificial tiene la funcionalidad de encender y apagar
automaticamente el aire acondicionado, para ello se realiza un riguroso
proceso de deteccidon donde cada minuto, el sistema realiza una deteccion
precisa en tiempo real para verificar la presencia necesaria de estudiantes en

el salon.

Una vez que el sistema lo analiza y verifica que si se cumple con el umbral
establecido procede a encenderlo o apagarlo automaticamente, es decir, el
Raspberry Pi 4 envia la sefal al servomotor y este se encarga de apagarlo y
encenderlo. Esta propuesta garantiza una respuesta rapida y precisa a las

condiciones del entorno, optimizando asi el consumo de energia y
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proporcionando un ambiente confortable de manera eficiente. La deteccion
continua y la toma de decisiones minuto a minuto demuestran la adaptabilidad
y la agilidad del sistema para ajustarse dinamicamente a cambios en la

ocupacion del espacio.
Indicador 02: Reduccion de costos de consumo.
Una vez establecido el costo de consumo energético antes y después de la

implementacion usando vision artificial, se procede a encontrar en qué

porcentaje se reduce y si es viable su aplicacion.

Tabla 8: Costos del consumo sin la implementacion de V.A.

Horas de Kw/h del Costo unit. Total
funcionamiento AC Kw/h
1S1-202 11.30 14,07 0,8623 s/. 137.09
I1S1-203 10.20 14,07 0,8623 s/. 123.75
ISI1-204 11,40 14,07 0,8623 s/. 138.31

Costo promedio diario s/. 133.05
Costo promedio mensual  s/. 2661.00

Fuente: Elaboracién propia

En la tabla 8 se observa que el costo mensual del consumo energético

después de la implementacion de la visién artificial es de 2661 soles.

Tabla 9: Costos del consumo con la implementacion de V.A.

Horas de Kw/h del Costo unit. Total
funcionamiento AC Kw/h
I1S1-202 6,90 14,07 0,8623 s/. 83.71
I1SI1-203 6,00 14,07 0,8623 s/. 72.79
I1SI1-204 6,10 14,07 0,8623 s/. 74.00
Costo promedio diario s/. 76.84
Costo promedio mensual s/. 1536.8

Fuente: Elaboracién propia

En la tabla 9 se observa que el costo mensual del consumo energético

después de la implementacion de la visién artificial es de 1536.80 soles.
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Tabla 10: Reduccion de costos

Datos del consumo energético
Costo del consumo

. s/. 2661.00
inicial
Costo dgl consumo s/ 1536.80
final
Reduccion del: 42 %

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 10 de acuerdo con los datos obtenidos en la tabla 8 y 9 se observa
que si existe una reduccion significativa de los costos en el consumo
energético de los equipos de aire acondicionado pues existe un 42% de
reduccion al implementarse la deteccion de personas usando vision artificial,
lo que indica que esta implementacion es factible para promover el ahorro

energeético.

4.2. Prueba de hipétesis general

Prueba de normalidad

Es un procedimiento estadistico que indica si el conjunto de datos tiene o no

una distribuciéon normal.
¢ Planteamiento de hipotesis:
Ho: Los datos tienen una distribucién normal
H4: Los datos no tienen una distribucion normal
¢ Nivel de significancia
a = 0.05 de nivel de significancia (nivel de confianza = 95%)

Dado que la muestra es menor de 50 datos se usa la prueba estadistica
Shapiro-Wilk para determinar la normalidad de la variable “Gestion

energética”.
¢ Regla de decision
Si el valor de p < = a rechazamos la hipétesis nula

Si el valor de p > a no rechazamos la hipétesis nula.
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Tabla 11: Prueba de normalidad para la hipotesis general

Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
PRE_TEST 728 30 ,000
POS_TEST ,867 30 ,001

De acuerdo con los resultados obtenidos en la tabla 11 se observa que los
datos no siguen una distribucién normal ya que tienen un p-valor menor al
nivel de significancia 0.05, entonces se rechaza la hipétesis nula y se acepta
la hipotesis alterna, sin embargo al no seguir una distribucion normal se realiza
la prueba de Wilcoxon ya que evalla si hay una diferencia significativa entre
el pre-test y post-test, en este caso, se desea determinar si hay una diferencia

significativa después de aplicar la visién artificial.

Prueba de Wilcoxon para muestras relacionadas
Planteamiento de hipodtesis:

Ho: La vision artificial no influye significativamente en la gestion energética

de equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.
Ho: pa= up

H4: La vision artificial influye significativamente en la gestion energética de

equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

H1: pa # up
¢ Nivel de significancia

a = 0.05 de nivel de significancia (al 95 % de nivel de confianza)
¢ Regla de decision

Si el p-valor < = a rechazamos la hipétesis nula

Si el p-valor > a no rechazamos la hipétesis nula
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o Estadistico de prueba
Calculamos el p-valor con el programa SPSS

Tabla 12: Prueba de Wilcoxon Hipotesis General

Estadisticos de prueba?

POS_TEST -
PRE_TEST
z -4,606°
Sig. asintética
. ,000
(bilateral)
a. Prueba de Wilcoxon de los rangos con
signo

b. Se basa en rangos positivos.

En la tabla 12 se observa que el p-valor es menor a 0.05 (0.000 < 0.05), hay
evidencia suficiente para rechazar la hipétesis nula de que la vision artificial
no influye significativamente en la gestion energética de equipos de aire
acondicionado de la UNAMAD entonces se procede a aceptar la hipotesis
alterna ya que indica que hay una diferencia significativa entre las
puntuaciones antes y después de la intervencion de la vision artificial, y esta

diferencia es estadisticamente significativa.

4.3. Prueba de Hipétesis Especificas
4.3.1. Hipétesis Especifica 01:
Se procede a usar la prueba de normalidad Shapiro-Wilk, dado que la

muestra es menor de 50 datos
Prueba de normalidad
¢ Planteamiento de hipotesis:
Ho: Los datos tienen una distribucién normal
H4: Los datos no tienen una distribuciéon normal
¢ Nivel de significancia

a = 0.05 de nivel de significancia (nivel de confianza = 95%)
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e Regla de decision
Si el valor de p < = a rechazamos la hipétesis nula
Si el valor de p > a no rechazamos la hipétesis nula.

Tabla 13: Prueba de normalidad para la hipotesis 01

Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
HORAS_FUNC_SIN_VA 728 30 ,000
HORAS FUNC CON_VA ,867 30 ,001

De acuerdo con los resultados obtenidos en la tabla 13 se observa que el p-
valor es menor al nivel de significancia 0.05, entonces se rechaza la hipotesis
nula y se acepta la hipétesis alterna, sin embargo al no seguir una distribucion
normal se realiza la prueba estadistica no paramétrica de Wilcoxon ya que
evalua si hay una diferencia significativa entre el pre-test y post-test.

Prueba de Wilcoxon para muestras relacionadas

¢ Planteamiento de hipétesis:

Ho: La visién artificial no influye significativamente en el tiempo de

funcionamiento de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.
Ho: pa= up

H4: La visién artificial influye significativamente en el tiempo de

funcionamiento de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.
H1: pa # up
¢ Nivel de significancia
a = 0.05 de nivel de significancia (al 95 % de nivel de confianza)
¢ Regla de decision
Si el p-valor < = a rechazamos la hipotesis nula

Si el p-valor > a no rechazamos la hipétesis nula
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o Estadistico de prueba
Calculamos el p-valor con el programa SPSS

Tabla 14: Prueba de Wilcoxon Hipotesis Especifica 01

Estadisticos de prueba?
HORAS_FUNC_CON_VA
- HORAS FUNC_SIN VA

y4 -4,565°
Sig. asintética

) ,000
(bilateral)

a. Prueba de Wilcoxon de los rangos con signo
b. Se basa en rangos positivos.

En la tabla 14 se observa que el p-valor es menor a 0.05 (0.000 < 0.05), por
ende se rechaza la hipétesis nula y se acepta la hipotesis alterna ya que indica
que la visién artificial si influye significativamente en el tiempo de

funcionamiento de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

4.3.2. Hipétesis Especifica 02:
Se procede a usar la prueba de normalidad Shapiro-Wilk, dado que la

muestra es menor de 50 datos.

Prueba de normalidad
¢ Planteamiento de hipétesis:

Ho: Los datos tienen una distribucién normal

H41: Los datos no tienen una distribucion normal
¢ Nivel de significancia

a = 0.05 de nivel de significancia (nivel de confianza = 95%)
¢ Regla de decision

Si el valor de p < = a rechazamos la hipétesis nula

Si el valor de p > a no rechazamos la hipoétesis nula.
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Tabla 15: Prueba de normalidad para la hipotesis 02

Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
CONSUMO_KW_SIN_VA 728 30 ,000
CONSUMO_KW
- ,867 30 ,001
CON_VA

De acuerdo con los resultados obtenidos en la tabla 15 se observa que el p-
valor es menor al nivel de significancia 0.05, entonces se rechaza la hipotesis
nula y se acepta la hipétesis alterna, sin embargo al no seguir una distribucion
normal se procedid a realizar la prueba estadistica no paramétrica de
Wilcoxon ya que evalua si hay una diferencia significativa entre el pre-test y

post-test.

Prueba de Wilcoxon para muestras relacionadas
¢ Planteamiento de hipotesis:
Ho: pa= up

Ho: La visién artificial no influye significativamente en el consumo energético

de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.
H1: pua # up

Hi1: La visién artificial influye significativamente en el consumo energético de

los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.
¢ Nivel de significancia

a = 0.05 de nivel de significancia (al 95 % de nivel de confianza)
¢ Regla de decision

Si el p-valor < = a rechazamos la hipétesis nula

Si el p-valor > a no rechazamos la hipotesis nula
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o Estadistico de prueba

Calculamos el p-valor con el programa SPSS

Tabla 16: Prueba de Wilcoxon Hipoétesis Especifica 02

Estadisticos de prueba?®
CONSUMO_KW _CON_VA
- CONSUMO KW SIN VA

z -4,565P
Sig. asintética

) ,000
(bilateral)

a. Prueba de Wilcoxon de los rangos con signo
b. Se basa en rangos positivos.

En la tabla 16 se observa que el p-valor es menor a 0.05 (0.000 < 0.05), por
ende se rechaza la hipétesis nula y se acepta la hipétesis alterna ya que indica
que la vision artificial si influye significativamente en el consumo energético
de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

4.3.3. Hipétesis Especifica 03:
Se procede a usar la prueba de normalidad Shapiro-Wilk, dado que la

muestra es menor de 50 datos

Prueba de normalidad
¢ Planteamiento de hipotesis:

Ho: Los datos tienen una distribucion normal

H4: Los datos no tienen una distribucion normal
¢ Nivel de significancia

a = 0.05 de nivel de significancia (nivel de confianza = 95%)
e Regla de decision

Si el valor de p < = a rechazamos la hipétesis nula

Si el valor de p > a no rechazamos la hipétesis nula.
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Tabla 17: Prueba de normalidad para la hipotesis 03

Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.

AUTOMATIZACION

- ,736 30 ,000
SIN_VA
AUTOMATIZACION

- ,518 30 ,000
CON_ VA

De acuerdo con los resultados obtenidos en la tabla 17 se observa que el p-
valor es menor al nivel de significancia 0.05, entonces se rechaza la hipotesis
nula y se acepta la hipétesis alterna, sin embargo al no seguir una distribucion
normal se procedid a realizar la prueba estadistica no paramétrica de
Wilcoxon ya que evalua si hay una diferencia significativa entre el pre-test y

post-test.

Prueba de Wilcoxon para muestras relacionadas
¢ Planteamiento de hipétesis:

Ho: La vision artificial no influye significativamente en el tiempo de encendido

y apagado automatico de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.
Ho: pa= up

H4: La vision artificial influye significativamente en el tiempo de encendido y

apagado automatico de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.
Hi1: pa # up
¢ Nivel de significancia
a = 0.05 de nivel de significancia (al 95 % de nivel de confianza)
¢ Regla de decision
Si el p-valor < = a rechazamos la hipétesis nula

Si el p-valor > a no rechazamos la hipétesis nula



o Estadistico de prueba

Calculamos el p-valor con el programa SPSS

Tabla 18: Prueba de Wilcoxon Hipotesis Especifica 03

Estadisticos de prueba?®
AUTOMATIZACION_ CON_VA
- AUTOMATIZACION_ _SIN VA
Z -4,844°
Sig. asintotica (bilateral) ,000

a. Prueba de Wilcoxon de los rangos con signo
b. Se basa en rangos positivos.
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En la tabla 18 se observa que el p-valor es menor a 0.05 (0.000 < 0.05), por

ende se rechaza la hipétesis nula y se acepta la hipotesis alterna ya que indica

que la vision artificial si influye significativamente en el tiempo de encendido y

apagado automatico de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

4.3.4. Hipétesis Especifica 04:

Se procede a usar la prueba de normalidad Shapiro-Wilk, dado que la muestra

es menor de 50 datos
Prueba de normalidad
¢ Planteamiento de hipétesis:
Ho: Los datos tienen una distribucién normal
H4: Los datos no tienen una distribucién normal

¢ Nivel de significancia

a = 0.05 de nivel de significancia (nivel de confianza = 95%)

¢ Regla de decision
Si el valor de p < = a rechazamos la hipétesis nula

Si el valor de p > a no rechazamos la hipétesis nula.
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Tabla 19: Prueba de normalidad para la hipotesis 04

Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
REDUCCION_SIN_VA 728 30 ,000
REDUCCION_CON_VA ,867 30 ,001

De acuerdo con los resultados obtenidos en la tabla 19 se observa que el p-
valor es menor al nivel de significancia 0.05, entonces se rechaza la hipétesis
nula y se acepta la hipétesis alterna, sin embargo al no seguir una distribucion
normal se procedid a realizar la prueba estadistica no paramétrica de
Wilcoxon ya que evalua si hay una diferencia significativa entre el pre-test y

post-test.

Prueba de Wilcoxon para muestras relacionadas
¢ Planteamiento de hipotesis:

Ho: La vision artificial no influye significativamente en la reduccion de costos

de los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.
Ho: pa= up

H4: La vision artificial influye significativamente en la reduccion de costos de

los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

Hi: pa # up
¢ Nivel de significancia

a = 0.05 de nivel de significancia (al 95 % de nivel de confianza)
e Regla de decision

Si el p-valor < = a rechazamos la hipétesis nula

Si el p-valor > a no rechazamos la hipotesis nula
o Estadistico de prueba

Calculamos el p-valor con el programa SPSS
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Tabla 20: Prueba de Wilcoxon Hipotesis Especifica 04

Estadisticos de prueba?

REDUCCION_CON_VA -
REDUCCION_SIN_VA

z -4,565P
Sig. asintoética

. ,000
(bilateral)

a. Prueba de Wilcoxon de los rangos con signo
b. Se basa en rangos positivos.

En la tabla 20 se observa que el p-valor es menor a 0.05 (0.000 < 0.05), por

ende se rechaza la hipétesis nula y se acepta la hipétesis alterna ya que indica

que la vision artificial si influye significativamente en la reduccion de costos de

los equipos de aire acondicionado de la UNAMAD.

4.4. Desarrollo de la metodologia SCRUM
4.4.1. Asignacion de roles

Tabla 21: Asignacion de los roles para el desarrollo del sistema

Rol Nombre Cargo
Product Owner Bellagraciela y Becker Encargados del
proyecto
: Encargados del
Scrum Master Bellagraciela y Becker
proyecto
Development team Bellagraciela Analista
P Becker Desarrollador

Fuente: Elaboracién propia

4.4.2. Preparacion del proyecto

Tabla 22: Definicidn del proyecto

Definicién del
proyecto

El proyecto tiene por objetivo determinar de qué
manera la visién artificial mediante un prototipo
influyé en el encendido y apagado del aire
acondicionado de manera automatica, y por ende
su impacto en la gestion energética.

Definicion de
“Terminado”

Una vez que se cumplan los requerimientos
establecidos y se demuestre que el prototipo
propuesto funciona se dio por terminada la tarea.

Fuente: Elaboracién propia



Para la presentacion de los entregables se tomd en cuenta los dias y las

horas de trabajo en relacion con la definicion de horarios.

Tabla 23: Definicidon de horarios

Descripcion Tiempo Cantidad
Dias Lun - Vier Dias 5
Horas / Dia Lun - Vier Horas / Dias 6
Horas descanso Lun - Vier Dias 2
Tiempo de estimacién 5 dias Dias 5

para el Sprint

Total de horas a trabajar en un Sprint 18 horas

Fuente: Elaboracién propia

4.4.3. Product Backlog

Historias de usuario

Tabla 24: Historia de Usuario N° 01 — Disefo del prototipo
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Nombre de la historia: Elaboracién del prototipo

Numero: 01 Coémo: | Equipo de desarrollo

Prioridad: Alta Riesgo: | Bajo

vision artificial, cuya funcion es detectar personas

Descripcion: | Elaborar y disefiar el prototipo a utilizar para el sistema de

Prueba de aceptacion:
Elegir los dispositivos electronicos

Disefar el diagrama de elaboracion del prototipo

Presentar el disefio del prototipo

Fuente: Elaboracién propia



3P Model

<oy 1 2018,

llustracion 2: Disefio del prototipo

Fuente: Elaboracioén propia

Tabla 25: Historia de Usuario N° 02 - Designacion de herramientas de

trabajo

Nombre de la historia: Designacion de herramientas de trabajo

Numero: 02 Cémo: | Equipo de desarrollo
Prioridad: Alta Riesgo: | Bajo
Descripcion: | Elegir el tipo de herramienta de software a utilizar para el

sistema de vision artificial.

Prueba de aceptacion:
Investigar sobre el sobre las herramientas de software

Elegir el software adecuado para la deteccién de personas

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 26: Historia de Usuario N° 03 - Instalacion del sistema operativo

Nombre de la historia: Instalacion del sistema operativo

Numero:

03 Cémo: | Equipo de desarrollo

Prioridad:

Alta Riesgo: | Bajo

Descripcion:

Instalar el sistema operativo en el Raspberry Pi 4

Prueba de aceptacion:
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Abrir la aplicacion del Raspberry Pi

Seleccionar el tipo de dispositivo Raspberry

Seleccionar el tipo de sistema operativo

Seleccionar el tipo de almacenamiento donde se va a descargar

Instalar el sistema Operativo DEBIAN

Fuente: Elaboracion propia

& Raspberry Pilmager v1.8.1

Sistema operativo X

Raspberry Pi 0S (64-bit)

A port of Debian Bookworm with the Raspberry Pi Desktop (Recommended)
Publicado: 2023-10-10

En caché en su ordenador

@
&
&
&

Raspberry Pi 0S (32-bit)
A port of Debian Bookworm with the Raspberry Pi Desktop
Publicado: 2023-10-10

En linea - 1.2 GB descarga

Raspberry Pi OS (Legacy)
A port of Debian Bullseye with security updates and desktop environment
Publicado: 2023-05-03

En linea - 0.9 GB descarga

Raspberry Pi OS (other)
Other Raspberry Pi OS based images

llustracién 3: Sistema Operativo DEBIAN

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 27: Historia de Usuario N° 04 - Instalacion y actualizacion de paquetes

Raspberry Pi 4

Nombre de la historia: Instalacion y actualizacién de paquetes del

Pi 4, permitiendo gestionar y mantener el software en

funcionamiento

Numero: 04 Cémo: | Equipo de desarrollo
Prioridad: Alta Riesgo: | Bajo
Descripcion: | Instalar los paquetes y las actualizaciones del Raspberry

Abrir la consola

Prueba de aceptacion:
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Ejecutar los comandos

Instalar los paquetes necesarios para el Raspberry Pi 4

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 28: Historia de Usuario N° 05 - Recolecciéon del DATASET

Nombre de la historia: Recoleccion del DATASET

Numero: 05 Cémo: | Equipo de desarrollo

Prioridad: Alta Riesgo: | Bajo

modelo de vision artificial

Descripcion: | Recopilacion de las imagenes para el entrenamiento del

Prueba de aceptacion:
Recopilar las imagenes de personas

Descargar el comprimido

Fuente: Elaboracion propia

Este equipo > Documentos » people-dataset

# Acceso rapido ‘
gerble) E! ¥ ’!\ f’ “'"“" r"

aliedd ™
a2jpg a3jpg a-Upg aSJpg a"»pg

[ Capturas de pantall i
&
I people-dataset ﬂ ﬂm ‘
1 & -
2,

yecto_yoda2
I proyct.yods aldjpg a15jpg 216ipg

e R N L‘% K

a23jpg a2sjpg a2bjpg a2ljpg a2jpg a2%jpg

rgas
umentos
M Escrtori Lol
- g .g
Msica e y?‘ l

8 Obietos 30 3509 a36jpg 37jpg a38jpg a3 Mps MJPQ

=] L L;

llustracién 4: Recopilacion de las imagenes
Fuente: Elaboracién propia

awmg alljpg

a43jpg a44jpg a43jpg
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Tabla 29: Historia de Usuario N° 06 - Etiquetado del DATASET

Nombre de la historia: Etiquetado del DATASET

Numero: 06 Coémo: | Equipo de desarrollo

Prioridad: Alta Riesgo: | Bajo

Descripcion: | Asignar etiquetas a cada una de las imagenes para el
entrenamiento del modelo de visién artificial, de esa
manera aprende y asocia los patrones en los datos con

sus etiquetas correspondientes.

Prueba de aceptacion:

Usar Roboflow para subir las imagenes

Seleccionar los bordes para el etiquetado de la imagen
Dividir las imagenes en: train, valid y test

Exportar el Dataset

Generar cédigo

Fuente: Elaboracién propia

@ roboflow Projects Universe Documentation Forum BECKER VEGA v

Upload @ went

Batch Name:  Uploaded on 04/07/24 at 6:35 pm Tags: @

Drag and drop images and
annotations to upload them.

OR

Bl Annotate [ Select Files (3 select Folder

Need images to get started? We've got you covered,

llustracién 5: Subir imagenes a Roboflow
Fuente: Elaboracion propia
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a2.jpg

(o) Annotations
Aions Group: people

Attributes

fel

Comments

) UNUSED CLASSES

History

<+

Raw Data

No Tags Applied

+Add Tag

llustracion 6: Etiquetado
Fuente: Elaboracién propia

@ roboflow  Projects Universe Documentation Forum BECKER VEGA v

@ Images @ How to Search v Select All

Split v Classes v Sort By Newest v

50 v < 1-500f3188 | >

Images per page:

llustracion 7: Division de las imagenes
Fuente: Elaboracién propia
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@ roboflow Projects Universe Documentation Forum BECKER VEGA v

THESIS This version doesn't have a model.

Train an optimized, state of the art model with Roboflow or upload a custom trained model to use
features like Label Assist and Model Evaluation and deployment options like our auto-scaling APl and
2024-01-02 5:33pm edge device support.
v6 Jan 2, 2024

" Train with Roboflow Custom Train and Upload
View on Universe 2023-12-21 3:50pm
V5 Dec 21,2023

Available Credits: 1

PeopleDetection

object Detection

2023-12-19 3:31pm

View All Images >
Sibedin 0o 8074 Total Images g
Data e
fif R

IZ Classes 3 2023-12-18 9:48am | y Al

v3 Dec 18, 2023
A Upload Data g

Assign Images 2023-12-17 5:14pm
v2 Dec 17,2023 %

Q
B Annotate Dataset Split
@

Dataset 3188

TRAIN SET @ ‘ | VALID SET o TEST SET

7390 Images 489 Images 195 Images

%@ Health Check

& Upgrade

llustracion 8: Exportar DataSet
Fuente: Elaboracién propia

Your Download Code

@ Jupyter > Terminal & Raw URL

Paste this snippet into a notebook from our model library » to
download and unzip your dataset »:

1pip install roboflow

from roboflow import Roboflow

rF = Roboflow(api_key="NENNENNNNNNNRNIN )
project = rf.workspace(" 110fi") . project(
version = project.version(6)

dataset = version.download("yolovs")

© Warning: Do not share this snippet beyond your team, it contains a
private key that is tied to your Roboflow account. Acceptable use policy
applies.

llustracién 9: Generar codigo
Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 30: Historia de Usuario N° 07 — Entrenamiento del modelo

Nombre de la historia: Entrenamiento del modelo

Numero: 07 Coémo: | Equipo de desarrollo

Prioridad: Alta Riesgo: | Bajo

Descripcion: | Luego de asignarse las etiquetas el modelo pasa a ser
entrenado con el objetivo de que aprenda a detectar entre
varios objetos, es decir principalmente, la deteccion de

personas.

Prueba de aceptacion:

Cambiar el entorno de ejecucion de GoogleColab
Importar las librerias requeridas

Verificar si tenemos acceso al GPU

Instalar Ultralytics

Importar el dataset en el Google colab

Entrenar el modelo YOLOv8

Fuente: Elaboracién propia

Cambiar tipo de entorno de ejecucion

Tipo de entorno de ejecucion
Python 3

Acelerador por hardware (?)

Q cru @ TacPu
QO U

¢Quieres acceder a GPUs premium?

Compra unid

Cancelar  Guardar

ESP o 1553
~ G 7
Laa 7 @ O 21/12/2023 &

llustracién 10: Cambio del tipo de entorno
Fuente: Elaboracién propia
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o ) People_Detection_Step_by_Step_Complete.ipynb ¢
= Archivo Editar Ver Insertar Entornode ejecucion Herramientas Ayuda S

B comentario &, Compartir £ B

= Nt O X + Codigo + Texto s = © ColabAl )
— IV

Q B kBN

o-
)
» [ sample_data

(o]

v Importing the Required Libraries

[2] im glob
[3] f IPython.display t Image, display
[4] f IPython rt display

rVeBREN
° display.clear_output()

v In the First Step, We need to check whether we have access to the GPU or not

Disco MBI 51.94 GB de espacio disponible
0s completado a las 15:53

llustracién 11: Importar librerias requeridas
Fuente: Elaboracién propia

v We need to check whether we have access to the GPU or not
rveo BRSO H

© !mvidia-smi
Sun Dec
| WIDIA
i
| cr
| Fan Temp perf

oW/ 7eW | i Default

GPU Mem
usage

1 HOME = os.getcwd()

print(HOME)

llustracién 12: Verificar acceso al GPU
Fuente: Elaboracion propia
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GO People_Detection_Step_by_Ste
colab.rese oogle I { MB4Gom#scrollTo
5] cric viRtus B Micr s Mobile banking in

~ :
People_Detection_Step_by_Step_Complete.ipynb ¥ B comentario &\ Compartr £ B

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda

mx Codigo + Texto @ Colab Al

:= Archivos

q bk B ®

+ ]
» @ sample_data

v Installing Ultralytics using Pip Install

11 ult

eta @
Preparing metadata (setup.py) ... done
Requirement already satisfied: packaging in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from hydra-core>=1.2.@->ultralytics
Requirement already satisfied: contourpy>=1.8.1 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from matplotlib>
Requirement already satisfied: cycler>-8.1@ in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from matplotlib:
Requirement already satisfied: fonttools>=4.22.@ in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from matplotlib>=3.2.2->ult]
already satisfied lver>=1.0.1 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from matplotlib

Requirement already satisfied -3 fusr/local/1ib/python3.10/dist-packages (from matplotlib>=3.2.2->ultr]
Requirement already satisfied: python-dateutil>=2.7 in /usr/local/lib/python3.16/dist-packages (from matplotlib>=3.2.2-
Requirement already satisfied: 2>=2020.1 in /usr/local/lib/python3.18/dist-packages (from pandas>=1.1.4->ultralytics=
Requirement already satisfied: charset-normalizer<4,>=2 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from requests>=2.23.
Requirement already satisfied: idna< .5 in /usr/local/1ib/python3.18/dist-packages (from requests>=2.23.8->ultralyti
Requirement already satisfied: urllib3<3,>-1.21.1 in /usr/local/lib/python3.18 -packages (from requests>=2.23.0->ult]
Requirement already satisfied: certifi>=2017.4.17 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from requests>=2.23.8->ult|
Requirement already satisfied: absl-py>=8.4 in /usr/local/lib/python3.18/dist-packages (from tensorboard>=2.4.1->ultraly]
Requirement already : grpcio>=1.48.2 sr/local/lib/python3.10/dist-packages (from tensorboard>=2.4.1->ultral
Requirement y satisfied: google-autl .6 /1ocal/1ib/python3.10/dist-packages (from tensorboard>
Requirement y satisfied: google-auth-oauthlib< .5 in /usr/local/lib/py' st-packages (from tensof

51.94 GB de espacio disponibie Requirement already satisfied: markdown>=2.6.8 in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from tensorboard>=2.4.1
555) <cell line: 1> > systemy() > _system_compat() > _run_command() > _monitor_process() > _poll_process()

» — S b8
Q Busqueda m & 21/12/2023

llustracién 13: Instalar Ultralytics
Fuente: Elaboracion propia

B Comentario Compartir 8 1.)

Archivo Editar Ver Insertar Entomode ejecucién Herramientas Ayuda

+ Cédigo  + Texto © Colab Al

Q. Importing the People Images Dataset from Roboflow

mkdir {HOME}/data

pud

/content/Peoplevetection

Jcontent /PeopleDetection/datasets
*VveoES O H
pud

/content/PeopleDetection/datasets

llustraciéon 14: Importando DataSet
Fuente: Elaboracién propia

) * People Detection_Step by Step Complete.ipynb B comenario &, Comparir @ ()

Archivo Editar Ver Insertar Entomo de ejecucion Hesramientas  Ayuda

+ Cédigo + Texto o © Colab Al

v Train the YOLOv8 Model on the Custom Dataset

/PeopleDetection

.location}

ntent/PeopleDetection/datasets/PeopleDetection-2

TNV ES LB

.pt t, eDetection/da eopleetection/dat:

llustracion 15: Entrenar el modelo YOLOv8
Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 31: Historia de Usuario N° 08 — Codificacion YOLO V8n

Nombre de la historia: Codificacion

Nudmero:

08

Como:

Equipo de desarrollo

Prioridad:

Alta

Riesgo:

Bajo

Descripcion:

Se realiza la codificacion de la version 8n, con la finalidad
de realizar la deteccion de personas en tiempo real con el
objetivo de encender y apagar el aire acondicionado de

manera automatica.

Prueba de aceptacion:

- Crear la carpeta del programa
- Crear el archivo “detection.py”
- Instalar las librerias

- Realizar la codificacion

- Ejecutar el programa

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 32: Historia de Usuario N° 10 - Pruebas del sistema de vision artificial

Nombre de la historia: Pruebas del sistema VA

Ndmero:

10

Como:

Equipo de desarrollo

Prioridad:

Alta

Riesgo:

Bajo

Descripcion:

Una vez terminada la codificacion se pasa a correr el
sistema para observar si se ejecuta y logra detectar a las

personas dentro del area.

Prueba de aceptacion:

- Abrir la consola

- Ingresar a la carpeta del proyecto
- Ejecutar el comando “Python detection.py”

- Se ejecuta el programa

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla 33: Historia de Usuario N° 11 - Pruebas del servomotor

Nombre de la historia: Pruebas

Nudmero:

11 Coémo: | Equipo de desarrollo

Prioridad:

Alta Riesgo: | Bajo

Descripcion:

El servomotor tiene la funcion de apagar y encender el
aire acondicionado automaticamente segun la deteccion
de personas que se encuentran en el lugar.

Se tiene que esperar un lapsus de 1 minuto para que
luego de la deteccidn de personas encienda el aire
acondicionado de manera automatica, cuando encuentra
al menos 5 personas en el salén. Y cuando solamente
quedan 4 personas dentro del salon apagar el aire

acondicionado también de manera automatica.

Colocar el servomotor en los pines correspondientes del Raspberry

Pi 4

Colocarlo en el boton de encendido y apagado del aire

Prueba de aceptacion:

acondicionado

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 34: Recopilacion de las historias de usuario

Recopilacion de las historias de Usuario
N° | Cargo Descripcion Prioridad
01 Equipo Elaboracion del prototipo Alta
Designacién de herramientas de
02 Equipo . Alta
trabajo
03 Equipo Instalacion del sistema operativo Alta
. Instalacion y actualizacion de
04 Equipo Alta
paquetes
05 Equipo Recoleccion del DATASET Alta
06 Equipo Etiquetado del DATASET Alta
07 Equipo Entrenamiento del modelo Alta




7

08 Equipo Codificacién YOLO V8 Alta
Equipo Pruebas del sistema de vision
09 Alta
artificial
10 Equipo Pruebas del servomotor Alta

Fuente: Elaboracién propia

4.4.4. Sprint Backlog
En este sprint detallaremos las tareas que se han considerado para cada

historia de usuario.

Tabla 35: Tareas correspondientes al usuario N° 01

H-U N° 01 | Elaboracién del prototipo
ID Descripcioén Tiempo (h)
T-01 Elegir los dispositivos electronicos 1
T_02 Disefar el diagrama de elaboracion del ]
prototipo
T-03 Presentar el disefio del prototipo 1
TOTAL 3 horas
Fuente: Elaboracién propia
Tabla 36: Tareas correspondientes al usuario N° 02
H-U N° 02 | Designacién de herramientas de trabajo
ID Descripcion Tiempo (h)
T_o01 Investigar sobre el sobre las herramientas de 3
software
T—02 Elegir el software adecuado para la deteccién ]
de personas
TOTAL 4 horas

Fuente: Elaboracién propia




Tabla 37: Tareas correspondientes al usuario N° 03
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H-U N° 03 | Instalacion del sistema operativo
Tiempo
ID Descripcion
(min)
T-01 Abrir la aplicacién del Raspberry Pi 5
T-02 Seleccionar el tipo de dispositivo Raspberry 5
T-03 Seleccionar el tipo de sistema operativo 5
Seleccionar el tipo de almacenamiento donde
T-04 5
se va a descargar
T-05 Instalar el sistema Operativo DEBIAN 40
TOTAL 1 hora
Fuente: Elaboracion propia
Tabla 38: Tareas correspondientes al usuario N° 04
H-U N° 04 | Instalacion y actualizacion de paquetes
Tiempo
ID Descripcion
(min)
T-01 Abrir la consola 5
T-02 Ejecutar los comandos 5
Instalar los paquetes necesarios para el
T-03 50
Raspberry Pi 4
TOTAL 1 hora
Fuente: Elaboracién propia
Tabla 39: Tareas correspondientes al usuario N° 05
H-U N° 05 | Recoleccion del DATASET
ID Descripcion Tiempo (h)
T-01 Recopilar las imagenes de personas 7
T-02 Descargar el comprimido 1
TOTAL 8 horas

Fuente: Elaboracién propia
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H-U N° 06 | Etiquetado del DATASET
ID Descripcion Tiempo (h)
T-01 Usar roboflow para el etiquetado 1
T-02 Seleccionar los bordes de la imagen a usar 10
T-03 Ejecutar el comando para obtener el .json 1
TOTAL 12 horas
Fuente: Elaboracién propia
Tabla 41: Tareas correspondientes al usuario N° 07
H-U N° 07 | Entrenamiento del modelo
ID Descripcioén Tiempo (h)
T-01 Preparar el dataset en el Google Colab 1
T—02 Hacer la configuracion de los archivos en )
Google colab
T-03 Llevar a cabo el entrenamiento 48
T-04 Descargar el archivo del entrenamiento 0.17
TOTAL 51 h 17 min
Fuente: Elaboracién propia
Tabla 42: Tareas correspondientes al usuario N° 08
H-U N° 09 | Codificacién YOLO V8
ID Descripcion Tiempo
(min)
T-01 Crear la carpeta del programa 2
T-02 Crear el archivo “detection.py” 1
T-03 Instalar las librerias 15
T-04 Realizar la codificacion 240
T-05 Ejecutar el programa 2
TOTAL 4h 20 min

Fuente: Elaboracién propia
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H-U N° 10 | Pruebas del sistema de vision artificial
ID Descripcion Tiempo
(min)
T-01 Abrir la consola 1
T-02 Ingresar a la carpeta del proyecto 1
T-03 Ejecutar el comando “Python detection.py” 1
T-04 Se ejecuta el programa 2
TOTAL 5 min
Fuente: Elaboracién propia
Tabla 44: Tareas correspondientes al usuario N° 10
H-U N° 10 | Pruebas del servomotor
ID Descripcion Tiempo
(min)
T—01 Colocar el servomotor en los pines )
correspondientes del Raspberry Pi 4
T_02 Colocarlo en el botén de encendido y apagado ]
del aire acondicionado
TOTAL 3 min
Fuente: Elaboracion propia
4.4.5. Sprint Review
Tabla 45: Sprint Review de las historias de usuario
Historia
de Descripcion Estado Tiempo
usuario
H.U N° 01 | Elaboracion del prototipo Terminado | 3 horas
H.U N° 02 | Designaciéon de herramientas de trabajo | Terminado | 4 horas
H.U N° 03 | Instalacion del sistema operativo Terminado | 1 hora
H.U N° 04 | Instalacion y actualizacion de paquetes | Terminado | 1 hora
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H.U N° 05 | Recoleccion del DATASET Terminado | 8 horas
H.U N° 06 | Etiquetado del DATASET Terminado | 12 horas
H.U N° 07 Terminado | 51 h 17
Entrenamiento del modelo .
min
H.U N° 08 Terminado | 4h 20
Codificacion YOLO V8 _
min
H.U N° 09 | Pruebas del sistema de vision artificial Terminado | 5 min
H.U N° 10 | Pruebas del servomotor Terminado | 3 min
Fuente: Elaboracién propia
Pruebas de funcionalidad
Tabla 46: Pruebas de funcionalidad
Historia de
i Descripcion Resultado | Prioridad
usuario
H.U N° 01 Elaboracion del prototipo Valido Alta
H.U N° 02 Designacion de herramientas de
Valido Alta
trabajo
H.U N° 03 Instalacion del sistema operativo Valido Alta
H.U N° 04 Instalacion y actualizacion de paquetes | Valido Alta
H.U N° 05 Recoleccion del DATASET Valido Alta
H.U N° 06 Etiquetado del DATASET Valido Alta
H.U N° 07 Entrenamiento del modelo Valido Alta
H.U N° 08 Codificacion YOLO V8 Valido Alta
H.U N° 09 Pruebas del sistema de vision artificial | Valido Alta
H.U N° 10 Pruebas del servomotor Valido Alta

Fuente: Elaboracién propia
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DISCUSIONES

Los resultados obtenidos en este estudio coinciden en varios aspectos con las
investigaciones mencionadas sobre la aplicacion de la vision artificial, como
por ejemplo, en la investigacion de Aliaga y Pariona (2022) se observé que al
implementarse la deteccién de personas u objetos se obtuvo una precision del
89.01% sin embargo, se han encontrado diferencias en la confianza de la
precision, teniendo nuestra investigacion un 91.3%, lo cual revela que en
nuestra investigacion existe una alta fiabilidad. Ademas, este estudio se
destaca por la integracion de sensores actuadores y deteccion en tiempo real
usando YOLO V8n y una Raspberry Pi 4, los cuales han demostrado ser
altamente efectivos para la gestion automatizada de los equipos de aire
acondicionado. Aunque los enfoques de aplicacion de ambas investigaciones
son diferentes, esto demuestra la versatilidad de la visidon artificial para
contribuir significativamente a la solucion de problemas sin la necesidad de

realizar inversiones sustanciales.

Por otro lado, la investigacion de Romon (2022) se caracteriza por incluir a la
exactitud como métricas para evaluar el rendimiento del modelo de vision
artificial, en el cual se obtuvo un 93%. En esta investigacion se obtuvo una
exactitud de 92.5%, aunque existe una ligera diferencia, esto se debe
principalmente al uso de arquitecturas y el ambito de aplicacion, a pesar de

ello se han demostrado un gran potencial en el campo de la vision artificial.

La precisién y la exactitud no son las unicas métricas que determinan el
rendimiento de un modelo de vision artificial, por lo que se ha considerado
también el Recall y F1-Score, en esta investigacion se obtuvo un puntaje de
1.00y 0.918, respectivamente. Mientras que Monroy (2021) obtuvo un puntaje
de 0.99 para el Recall y 0.98 de F1 Score, los resultados obtenidos aportan
en aspectos de eficiencia, efectividad y confiabilidad. La métrica F1-Score ha
permitido que el modelo tenga un buen equilibrio en la deteccion y no genere
falsas alarmas, por su parte Recall nos indica que el sistema no va a fallar en

reconocer la presencia de personas y va a actuar adecuadamente cuando sea
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necesario. Esto sugiere que ambos modelos son altamente efectivos en su

tarea de clasificacion.

Ademas, los resultados obtenidos al aplicarse la visidn artificial para mejorar
la gestion energética de aires acondicionados reflejan un 42% de ahorro de
energia a comparacion de lo encontrado por (Lan et al. 2023), quien obtuvo
un 30%.Sin embargo, en ambas investigaciones se usaron tecnologias y
técnicas innovadoras para el control predictivo, conduciendo al uso eficiente
de los equipos HVAC para evitar el desperdicio de energia. Los resultados
coinciden con los hallazgos de Solis y Gruezo (2022), esto demuestra que la
vision artificial se constituye actualmente como un elemento esencial del

monitoreo y el control de energia.
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CONCLUSIONES

1. De acuerdo con los resultados obtenidos se concluye que el objetivo
general si se cumplio, es decir, si se logré determinar que la vision
artificial si influye significativamente en la gestion energética de
equipos de aire acondicionado de la UNAMAD. Asi como también, se
cumplié con el objetivo especifico 1, es decir si se logré determinar que
la vision artificial ha influido significativamente en el tiempo de
funcionamiento. Se cumplié con el objetivo especifico 2, es decir si se
logré determinar que la vision artificial ha influido significativamente en
el consumo energético. Se cumplié con el objetivo especifico 3, es
decir si se logré6 determinar que la visidén artificial ha influido
significativamente en el encendido y apagado automatico de los
equipos de aire acondicionado. Y finalmente se cumplié con el objetivo
especifico 4, es decir si se logré determinar que la visidn artificial ha
influido significativamente en la reduccién de costos de los equipos de
aire acondicionado de la UNAMAD.

2. También se concluye que nuestra investigacion, usando visién artificial,
ha demostrado lograr una precisién del 90.47%, lo que indica que las
detecciones fueron correctamente clasificadas como clase persona ,
ademas de que alcanzdé una exactitud del 92.5% y un notable recall de
0.95 indicando que el modelo identifica todas las instancias positivas
de la clase persona, y esto se ve respaldado por el F1-Score el cual se
obtuvo un 0.926 demostrando que existe un equilibrio solido entre
precision y recall, todos estos resultado han reflejado que hay un
sobresaliente rendimiento del modelo Yolo v8n en la deteccion de las
personas. Por lo que se puede concluir que la vision artificial si influye
en la gestion energética de equipos de aire acondicionado de la
UNAMAD.

3. Por otro lado, la vision artificial ha permitido que influya
significativamente en el tiempo de funcionamiento del aire

acondicionado, pues hubo una reduccion de 5 horas por dia en
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comparacion cuando no habia la implementacion del sistema de vision
artificial. Lo mismo sucedi6é en el consumo energético, pues hay una
reduccion de un 42% en el consumo mensual evidenciando el impacto
positivo de la implementacion de la deteccion de personas con vision
artificial. De la misma manera en el encendido y apagado automatico
de los equipos de aire acondicionado con la innovadora técnica de
deteccién de personas en tiempo real, todo esto a su vez ha
beneficiado positivamente en la reduccion de costos de los equipos de
aire acondicionado de la UNAMAD, con una reduccion del 42%.

Podemos concluir que se ha demostrado que los objetivos se han

cumplido satisfactoriamente y han cumplido con su finalidad.

. Se demostrd que para la hipotesis general el p-valor es menor al nivel
de significancia 0.05 en la prueba no paramétrica de Wilcoxon, por lo
cual hay evidencia suficiente para aceptar la hipotesis alterna (H1) y
rechazar la hipotesis nula (Ho) ya que indica que hay una diferencia
significativa entre las puntuaciones antes y después de la intervencion
de la vision artificial y por lo tanto la vision artificial influye
significativamente en la gestiébn energética de equipos de aire
acondicionado de la UNAMAD

. De igual manera se demostr6 estadisticamente las hipdtesis
especificas 1, 2, 3 y 4, las cuales salieron no paramétricas en las
pruebas de normalidad al aplicarse la prueba de Shapiro Wilk, esto
indica que al emplear la prueba de Wilcoxon hay evidencia suficiente
para aceptar la hipétesis alterna (H+) y rechazar la hipodtesis nula (Ho),
ya que el p-valor es menor al nivel de significancia 0.05, es por ello que
esta investigacion concluye en que la vision artificial si influye
significativamente en el tiempo de funcionamiento, consumo
energético, el tiempo de encendido y apagado automatico y la
reduccion de costos de los equipos de aire acondicionado de la
UNAMAD.
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SUGERENCIAS

1. Para trabajar con vision artificial, utilizando YOLO en esta investigacion
es recomendable tener conocimientos basicos en el uso del Raspberry
Pi, del lenguaje de programacion Python y el uso de librerias.

» Comprender cémo funciona el hardware del Raspberry Piy que
limitaciones puede tener.

» Configurar el entorno, incluyendo sistemas operativos y
conectividad.

» Conocer el lenguaje de programacion Python a un basico nivel
para codificar y entender scripts.

* Familiarizarse con conceptos como estructuras de control, y
funciones.

2. Al trabajar con YOLO y Raspberry pi 4 es recomendable utilizar
versiones mas ligeras de YOLO si se desea una mayor velocidad de
funcionamiento.

» Optar por versiones mas ligeras de YOLO como Tiny YOLO, son
rapidas pero menos precisas.

» Investigar la diferencia entre diferentes versiones y elegir la mas
conveniente.

3. Asegurarse de tener instalado una version actualizada del sistema
operativo en el Raspberry pi 4 para no tener problemas de
compatibilidad.

» Verificar con frecuencia actualizaciones disponibles para el
Raspberry Pi.

» Asegurarse de que el software y las librerias sean compatibles
con la version del sistema operativo.

4. Instalar y actualizar las bibliotecas necesarias. OpenCV es crucial para
la manipulacién de imagenes y el preprocesamiento.

* Instalar OpenCV para procesamiento de imagenes vy
preprocesamiento.
* Asegurarse de tener la version correcta para el sistema

operativo del Raspberry Pi que estes utilizando.
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El Raspberry Pi puede calentarse bajo carga. Considere usar
disipadores de calor y ventiladores para evitar el sobrecalentamiento

* Instala disipadores de calor para ayudar a disipar el calor que se

genera por el procesador.

*+ Considera el uso de carcasas con buenos sistemas de

disipacion de calor.
Utilizar la cantidad necesaria de imagenes etiquetadas para realizar el
entrenamiento. Para este proyecto se utilizaron unas 8000 imagenes.

» Divide el dataset en grupos de imagenes de entrenamiento,

validacion y prueba para tener un buen entrenamiento.
Utiliza herramientas como las brindadas por plataformas como roboflow
o la herramienta labelimg para el etiquetado de imagenes.

» Aprovecha las funciones de etiquetado para ahorrar tiempo.
Etiquetar todas las personas posibles encontradas en las imagenes del
dataset de imagenes.

* Asegurarse de que las imagenes tengan personas desde

diferentes angulos y posiciones.

* Incluir imagenes tomadas de diversas perspectivas para una

mayor robustez del modelo.
Asegurarse de usar una fuente de alimentacién que proporcione la
energia necesaria. Una fuente insuficiente puede causar
sobrecalentamiento y otros problemas.

+ Utiliza una fuente con la capacidad necesaria para hacer

funcionar (generalmente 5V/3A para un Raspberry Pi 4).

» Verifica la calidad de la fuente de alimentacion para asi evitar

problemas de voltaje y otros.

» Evita el uso de fuentes de mala calidad que puedan ocasionar

algun  problema de hardware, reinicios o0 hasta

malograr el dispositivo.
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DEFINICION DEFINICION 0
VARIABLE CONCEPTUAL OPERACIONAL DIMENSIONES INDICADORES ITEMS
TP
. e Precisién p=—
D1: Rendimiento TP + FP
A
El rendimiento en vision Accuracy TP + TN
Para Ppnge (2012) artlflcu_al se refiere a la = TP+ TN +FP + FN
la vision por . i capacidad del modelo
artificial es un La vision artificial para realizar tareas TP
involucra la . Recall P=———
campo de la e, especificas de manera TP + FN
inteligencia utilizacion de efectiva y precisa en el
artificial en el que se?mésn;gszgra contexto de p
Variable b , a travé rocesamiento de
Independiente: Sge IueSnC;u;e;a(\j/ZS _capturar i?négenes o videos F1-score _ 2 » precision * recall
programacion, que imagenes, y (Romon 2022; Boesch ~ precision + recall
un com utado’r sea luego aplicar 2023),
g tecnicas y D2: Robustez

Vision Artificial

capaz de identificar
y realizar ciertas
ordenes desde el
reconocimiento de
ciertas
caracteristicas de
imagenes.

algoritmos de

procesamiento

de imagenes y
aprendizaje
automatico.

Se refiere al
comportamiento del

modelo bajo corrupciones

o alteraciones de las
imagenes inducidas
naturalmente, las cuales
pueden mostrar brechas
significativas (Drenkow
et al. 2022).

Variacion en la Porcentaje
iluminacion
Velocidad de Tiempo en segundos

procesamiento
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Variable
Dependiente:

Gestidon Energética

La gestion
energética para
Borroto et al.
(2005) implica el
monitoreo, control,
registro,
evaluacién y
accion correctiva
continua sobre los
equipos, areas,
procesos y
personal clave,
para reducir los
consumos y gastos
energeéticos.

La planificacion,
supervision,
control y
automatizacion
eficiente de la
generacion,
distribucion y
consumo de
energia eléctrica
para garantizar
un ahorro éptimo
y sostenible de
los recursos
energéticos.

D1: Control Energético

Consiste en la
administracion y el
control de las cargas
eléctricas para reducir
cargos por demanda
maxima de potencia y por
consumo de energia,
durante ciertos periodos

Tiempo de
funcionamiento

Promedio de horas

de acuerdo con la tarifa Consumo Kw/h
eléctrica que se aplica
(Vasconcellos et al.
2017).
D2: Automatizacion
La automatizacion .
en el consumo de Encendido y .
energia eléctrica se apagado Tiempo en segundos
automatico

presenta como una
herramienta que
absuelve a los usuarios
de la tarea de administrar
de forma manual el uso
de la electricidad, y con
seguridad permite lograr
una reduccion
significativa de su gasto
(Nava et al. 2015)

Reduccioén de
costos

Soles

Fuente: Elaboracién propia




ANEXO 02: Matriz de consistencia
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Problema Objetivos Hipoétesis d.Varlab.Ie y Metodologia
imensiones
Problema General Objetivo General Hipoétesis General Variable De Tipo de
¢ De qué manera la visién Determinar de qué manera La vision artificial influye Estudio: investigacion:
artificial influye en la gestidn la vision artificial influye en significativamente en la Aplicada
energética de equipos de aire la gestidn energética de gestion energética de Variable Disefio:

acondicionado de la escuela
profesional de Ingenieria de
Sistemas e Informatica de la
UNAMAD?

equipos de aire
acondicionado de la
escuela profesional de
Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la UNAMAD.

equipos de aire
acondicionado de la
escuela profesional de
Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la
UNAMAD

Problemas especificos

a) ¢,De qué manera la vision
artificial incide en el tiempo
de funcionamiento de los
equipos de aire
acondicionado de la escuela
profesional de Ingenieria de
Sistemas e Informatica de la
UNAMAD?

b) ¢ De qué manera la vision
artificial incide en el consumo
energético de los equipos de
aire acondicionado de la
escuela profesional de

Objetivos especificos

a) Determinar de qué manera

la vision artificial influye en
el tiempo de
funcionamiento de los
equipos de aire
acondicionado de la
escuela profesional de
Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la
UNAMAD.

b) Determinar de qué manera

la vision artificial influye en
el consumo de los equipos
de aire acondicionado de

Hipotesis especificas

a) La vision artificial influye

significativamente en el
tiempo de funcionamiento
de los equipos de aire
acondicionado de la
escuela profesional de
Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la
UNAMAD.

b) La vision artificial influye

significativamente en el
consumo de los equipos
de aire acondicionado de
la escuela profesional de

Independiente:
Vision Artificial

Dimensiones
D1. Rendimiento
D2. Robustez

Variable
Dependiente:

Gestion
Energética

Dimensiones
D1. Control

D2.
Automatizacion

Preexperimental,

Tipo de disefio:
prepruebay
posprueba

Técnica de
recolecciéon de
datos:
Observacion

Instrumento:
Ficha de
observacion

Poblacion:
Todos los datos
recopilados de
deteccion de
personas de los
salones 202, 203
y 204 de la
escuela
profesional de
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Ingenieria de Sistemas e

Informatica de la UNAMAD?

c) ¢,De qué manera la vision

artificial incide en el
encendido y apagado

automatico de los equipos de

aire acondicionado de la
escuela profesional de
Ingenieria de Sistemas e

Informatica de la UNAMAD?

d) ¢ De qué manera la vision

artificial incide en la
reduccion de costos de los
equipos de aire

acondicionado de la escuela

profesional de Ingenieria de

Sistemas e Informatica de la

UNAMAD?

la escuela profesional de
Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la
UNAMAD.

c) Determinar de qué manera

d)

la vision artificial influye

en el encendido y apagado
automatico de los equipos
de aire acondicionado de
la escuela profesional de
Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la
UNAMAD.

Determinar de qué
manera la vision artificial
influye en la reduccion de
costos de los equipos de
aire acondicionado de la
escuela profesional de
Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la
UNAMAD.

Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la
UNAMAD

c) La vision artificial influye
significativamente en el
encendido y apagado
automatico de los
equipos de aire
acondicionado de la
escuela profesional de
Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la
UNAMAD

d) La vision artificial influye

significativamente en la
reduccion de costos de
los equipos de aire
acondicionado de la
escuela profesional de
Ingenieria de Sistemas e
Informatica de la
UNAMAD

Ingenieria de
Sistemas

Muestra:

Todos los datos
recopilados en
tiempo real cada
minuto durante en
cada turno:
mafana y tarde
de la deteccion de
personas de los
salones 202, 203
y 204 de la
escuela
profesional de
Ingenieria de
Sistemas e
Informatica.

Muestreo:
Censal

Fuente: Elaboracién propia



ANEXO 03: Instrumento: Ficha de observacion
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FICHA DE REGISTRO DEL INDICADOR: PRECISION
Investigadores: Longa Gallardo, Bellagraciela
" | Vega Maceda, Becker Antonello
Aula 205
PRE-TEST
Proceso registrado Formula
Indicador Medida
(TP)
~ (TP) + (FP)
PRECISION Porcentaje Donde:
P = precision
TP = Verdaderos positivos
FP = Falsos positivos
N° Fecha TP FP P
01 / /23
02 / /23
03 / /23
FICHA DE REGISTRO DEL INDICADOR: PRECISION
Investigadores: Longa Gallardo, Bellagraciela
" | Vega Maceda, Becker Antonello
Aula 205
POST-TEST
Proceso registrado Férmula
Indicador Medida
(TP)
~ (TP) + (FP)
Precision Porcentaje Donde:
P = precision
TP = Verdaderos positivos
FP = Falsos positivos
N° Fecha TP FP P
01 / /23
02 / /23
03 / /23
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FICHA DE REGISTRO DEL INDICADOR: EXACTITUD

Investigadores:

Longa Gallardo, Bellagraciela
Vega Maceda, Becker Antonello

Aula 205
PRE-TEST
Proceso registrado Férmula
Indicador Medida
(TP) + (TN)
~ (TP)+ (FP) + (TN) + (FN)
Donde:
Exactitud Porcentaje E = Exactitud
TP = Verdaderos positivos
TN = Verdaderos negativos
FP = Falsos positivos
FN = Falsos negativos
N° Fecha TP TN E
01 / /23
02 / /23
03 / /23

FICHA DE REGISTRO DEL INDICADOR: EXACTITUD

Investigadores:

Longa Gallardo, Bellagraciela
Vega Maceda, Becker Antonello

Aula 205
POST-TEST
Proceso registrado Férmula
Indicador Medida
(TP) + (TN)
" (TP)+ (FP)+ (TN) + (FN)
Donde:
Exactitud Porcentaje E = Exactitud
TP = Verdaderos positivos
TN = Verdaderos negativos
FP = Falsos positivos
FN = Falsos negativos
N° Fecha TP TN E
01 / /23
02 / /23
03 / /23
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FICHA DE REGISTRO DEL INDICADOR: TIEMPO DE FUNCIONAMIENTO

Longa Gallardo, Bellagraciela

Investigadores: Vega Maceda, Becker Antonello

Aula 205
PRE-TEST
Proceso registrado Férmula
Indicador Medida Promedio
XX
. X==
Tiempo de Horas Donde:

funcionamiento Xi = total de horas

N = total de dias

N° Fecha Horas
01 / /23
02 / /23
03 / /23
Total
Promedio

FICHA DE REGISTRO DEL INDICADOR: TIEMPO DE FUNCIONAMIENTO

Longa Gallardo, Bellagraciela

Investigadores: Vega Maceda, Becker Antonello

Aula 205
POST-TEST
Proceso registrado Férmula
Indicador Medida Promedio
¥ = ZI\;Q
Tiempo de Horas Donde:

funcionamiento Xi = total de horas

N = total de dias

N° Fecha Horas
01 / /23
02 / /23
03 / /23
Total

Promedio
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FICHA DE REGISTRO DEL INDICADOR: CONSUMO

Investigadores:

Longa Gallardo, Bellagraciela
Vega Maceda, Becker Antonello

Aula 205
PRE-TEST
Proceso registrado Formula
Indicador Medida
Consumo Consumo = (potencia del equipo) x
cor Kw/h :
energético (tiempo de uso en horas)

Datos del equipo de aire acondicionado

Marca

Modelo

Potencia (kw)

Datos del consumo

Horas de
consumo

TOTAL

FICHA DE REGISTRO DEL INDICADOR: CONSUMO

Investigadores:

Longa Gallardo, Bellagraciela
Vega Maceda, Becker Antonello

Aula 205
POST-TEST
Proceso registrado Férmula
Indicador Medida
Consumo = (potencia del equipo) x
Consgrpo Kw/h (tiempo de uso en horas)
energeético

Datos del equipo de aire acondicionado

Marca

Modelo

Potencia (kw)

Datos del consumo

Horas de
consumo

TOTAL
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FICHA DE REGISTRO DEL INDICADOR: REDUCCION DE COSTOS

Investigadores:

Longa Gallardo, Bellagraciela
Vega Maceda, Becker Antonello

Aula 205
PRE-TEST
Proceso registrado Férmula
Indicador Medida
Reduccion de Reduccién de Costos = [_((?osto Inicial -
Porcentaje Costo Final) / Costo Inicial] x 100%
costos
Datos del equipo de aire acondicionado
Costo del
consumo inicial
Costo del
consumo final
TOTAL

FICHA DE REGISTRO DEL INDICADOR: REDUCCION DE COSTOS

Investigadores:

Longa Gallardo, Bellagraciela
Vega Maceda, Becker Antonello

Aula 205
POST-TEST
Proceso registrado Férmula
Indicador Medida
Reduccion de Reduccion de Costos = [(Costo Inicial -
Porcentaje Costo Final) / Costo Inicial] x 100%
costos
Datos del equipo de aire acondicionado
Costo del
consumo inicial
Costo del
consumo final
TOTAL
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ANEXO 04: Autorizacidon para realizar el estudio

DECANATURA DE LA FACULTAD DE INGENIERIA -
DEPARTAMENTO ACADEMICO DE INGENIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA

%} UNIVERSIDAD NACIONAL AMAZONICA DE MADRE DE DIOS
S\

“Afo de la unidad, la paz y el desarrollo”
dadi o v os, Ot fov o Bioar ¢ thbmd i Pe a

Puerto Maldonado, 02 de agosto de 2023

OFICIO N° 001-2023-UNAMAD-R-VRA-DFI/DDA-ISI

Serior:
MSc. Dalmiro Ramos Enciso

Director de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica
Presente.-

ASUNTO: Autorizacién para desarrollar el
proyecto de tesis.

Es grato dirigirme a usted para saludarlo cordialmente y a la
vez manifestarle que actalmente los bachilleres Longa Gallardo Bellagraciela
identificada con DNI 77810322 y Vega Maceda Becker Antonello identificado con DNI
75685915 de la carrera profesional de Ingenierfa de Sistemas e Informética de la
Universidad Nacional Amazénica de Madre de Dios, se encuentran desarrollando el
Proyecto de Tesis titulado “Visién artificial para la gestién energética de equipos
de aire acondicionado de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e
Informética de la Universidad Nacional Amazénica de Madre de Dios, 2023”.

Por lo que, con la finalidad de poder desarrollar esta
implementacién tecnolégica dentro de la escuela profesional de Ingenieria de
Sistemas e Informatica, se requiere de su autorizacién ya que impactara de manera
positiva en la gestién energética.

Sin otro particular, me suscribo de usted, expresandole mi
especial consideracion.

Atentamente,

Belksh

Bellagraciela Longa Gallardo
Tesista

“Ensenando y cando un futuro mejo,
Av. Jorge Chdvez N° 1160 / Celular N° 969385486
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ANEXO 05: Panel Fotografico

9
W

11

llustracion 16: Implementacion del prototipo en el aire acondicionado
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58.210.137 (WayVNC): RealVNC Viewer =

Detected

llustracion 17: Aplicacion del sistema de vision artificial en el aula IS1-203
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18.210.137 (WayVNC): RealVNC Viewer —
o4 | detection.py - /home.. -admm@raspberrypl4.. L Detected

llustracion 18: Deteccion de personas en el salon 1S1-202

192.168.210.137 (WayVNC): RealVNC Viewer @ @ X

" @ - admin@raspberrypi:t. _‘Deteoted

“ss4 ) detection2.py - /hom..

llustracidén 19: Deteccion de personas en el salon ISI-204



