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RESUMEN

HYBLICON-II materializa la innovacién en control y gestiéon de ascensores mediante un
sistema de vision por ordenador basado en inteligencia artificial. Desarrollado en
colaboracién con MP Ascensores, este proyecto presenta una solucién capaz de operar en
tiempo real sobre hardware compacto como una Raspberry Zero 2W y optimizado mediante
PyTorch y OpenCV.

El nicleo del sistema se apoya en variantes de la arquitectura YOLO: YOLOv11-pose parala
deteccidon simultanea de personas y estimacién de pose, que alimenta un sistema de
deteccidon de intencién de entrada, un modelo especializado en reconocer objetos de
movilidad reducida (andadores, muletas y sillas de ruedas) y otro modelo que permite
obtener informacién demografica de los usuarios.

El médulo de intencién analiza la posicidon de ojos y cintura en la imagen y solo cuando
confirma que el usuario desea acceder al ascensor activa los clasificadores de género, edad
y dispositivos de apoyo, reduciendo drasticamente la carga de cémputo de forma inteligente.

Entrenado con datasets personalizados (imagenes de CCTV para deteccién y recortes
demograficos para clasificacién) y validado en multiples ensayos reales, HYBLICON-II no
solo optimiza rutas y tiempos de espera, sino que prioriza a usuarios con necesidades
especiales, mejorando la accesibilidad y la eficiencia. Mas que un proyecto académico,
HYBLICON-II demuestra como la IA y un sistema de intencién pueden transformar
experiencias cotidianas, aportando inteligencia y equidad al desplazamiento vertical en
entornos residenciales e industriales.

PALABRAS CLAVE

Vision por ordenador, Inteligencia artificial, YOLOv11-pose, Deteccién de personas,
Estimacion de pose, Intenciéon de entrada, Clasificacién demografica, Dispositivos de
movilidad, PyTorch, OpenCV,

3122



TRABAJO FIN MASTER | JOSE MARIA GARCIA QUIJADA

ABSTRACT

HYBLICON-II brings innovation to elevator control and management through an Al-powered
computer vision system. Developed in collaboration with MP Ascensores, this project
delivers an edge-computing solution capable of operating in real time on compact hardware
such as a Raspberry Zero 2W, optimized with PyTorch and OpenCV.

At its core, the system leverages variants of the YOLO architecture: YOLOv11-pose for
simultaneous person detection and pose estimation, feeding a heuristic intent-detection
module; a specialized model for recognizing mobility-aid devices (walkers, crutches, and
wheelchairs) and a demographic classifier for user profiling.

The intent module analyzes eye and waist keypoints and, only when it confirms the user’s
desire to enter the elevator, intelligently activates the gender, age, and mobility-aid
classifiers-dramatically reducing overall compute load.

Trained on custom datasets (CCTV imagery for detection and cropped demographic samples
for classification) and validated in multiple real-world trials, HYBLICON-II not only
optimizes elevator routing and wait times but also prioritizes users with special needs,
enhancing both accessibility and efficiency. More than an academic exercise, HYBLICON-II
demonstrates how Al combined with intent detection can transform everyday experiences,
bringing intelligence and fairness to vertical transportation in residential and industrial
settings.

KEYWORDS

Computer vision, Artificial intelligence, YOLOv11-pose, Person detection, Pose estimation,
Entry intent detection, Demographic classification, Mobility-aid devices, PyTorch, OpenCV,
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A)DESCRIPCION DEL PROYECTO

1. INTRODUCCION Y MOTIVACION

El proyecto HYBLICON-II surge de la colaboracién con la empresa MP Ascensores con el
objetivo de innovar en soluciones de control y gestién de ascensores mediante técnicas de
[+D en visiéon por ordenador. La invitacién a unirme a este reto vino motivada por el
excelente desempeno obtenido en mi proyecto final de Grado en Ingenieria Informatica, en
el que ya habia explorado métodos de prediccién de clases en imagenes y el uso de diversos
tipos de modelos de inteligencia artificial.

Durante el periodo de un afio, se ha desarrollado un sistema capaz de detectar y clasificar a
las personas que aguardan en el rellano, proporcionando informacién en tiempo real al
sistema de control del ascensor para optimizar su operativa y mejorar la experiencia de
usuario. Gracias a una cdmara colocada en el dintel, el sistema no solo cuenta el niimero de
usuarios, sino que determina su género, su rango de edad y la presencia de objetos de
movilidad reducida (andador, muletas o silla de ruedas). Ademads, integra un mecanismo de
deteccién de intencién de entrada, de modo que solo activa los modelos de clasificacién
cuando la persona muestra sefiales de querer subir al ascensor.

El enfoque principal ha sido el uso de la arquitectura YOLO, adaptada y entrenada con varios
datasets personalizados para cada tarea: deteccion general de personas, clasificacion de
género y edad, deteccién de objetos de movilidad reducida y estimacion de intencion de
entrada mediante YOLOv11-pose. A lo largo de esta memoria se describen en detalle tanto
los aspectos metodoldgicos (captura y anotacién de datos, arquitectura de la solucion, flujo
de proceso) como los resultados obtenidos, incluyendo métricas de evaluacidn, andlisis de
casos limite y lecciones aprendidas para su posible despliegue en entornos reales.

2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

Estos objetivos profesionales, educacionales y personales estan disefiados para abordar de
manera integral los retos técnicos, formativos y de desarrollo individual que plantea la
planificacién inteligente de colas de ascensores mediante visién por ordenador.

2.1 OBJETIVOS A NIVEL PROFESIONAL

Desarrollar e implementar la arquitectura de vision por ordenador:

% Disefiar e integrar mddulos basados en YOLOv1ll y YOLOv11l-pose para
deteccién de personas y estimacion de pose en tiempo real.

% Adaptar y ajustar hiperparametros (anchors, augmentaciones, learning rate)
para maximizar los resultados y minimizar latencia.

+« Utilizar tecnologias modernas, como PyTorch y Python, para la implementaciéon
eficiente de los modelos de inteligencia artificial.
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Construir y gestionar datasets personalizados:

% Organizar, etiquetar y validar manualmente colecciones de imagenes para
deteccidn de género/edad y objetos de movilidad reducida.

% Garantizar un protocolo de calidad y validacién cruzada que asegure la fiabilidad
estadistica de los modelos.

Optimizar el pipeline de inferencia en Edge:

¢ Desarrollar un flujo de procesamiento dinamico que active selectivamente los
modelos de clasificacion s6lo cuando se detecta intencién de entrada.

% Ajustar la implementacién en GPU (RTX 4070 SUPER) y CPU (i5-13600KF) para
equilibrar coste computacional y rendimiento.

Integrar la solucidn con el sistema de control de ascensores:

% Definir protocolos de comunicacién y APIs que permitan al controlador del
ascensor recibir datos de conteo, perfil de usuarios e intencién de entrada.

% Validar en entorno real la fiabilidad y robustez ante variaciones de iluminacién,
angulos de cdmara y trafico simultaneo de usuarios.

2.2 OBJETIVOS A NIVEL EDUCACIONAL
Profundizar conocimientos en vision por ordenador y Deep Learning:

7

+ Estudiar en detalle arquitecturas de deteccion de objetos (YOLO) y estimacion
de pose, asi como técnicas de augmentacion de datos.

% Analizar metodologias de evaluacién (mAP, precision/recall, F1l-score) y
protocolos de validacién cruzada.

Desarrollar competencias en anotacion y gestion de datos:

/7

*¢ Manejar particiones de datos balanceadas y estrategias de mejora de dataset.

Adquirir experiencia en implementacion en edge y sistemas embebidos:

/7

+ Comprender los requisitos hardware/software de despliegue en GPU y CPU de
escritorio.

% Explorar técnicas de optimizacién de modelos para entornos con recursos

limitados.

Fortalecer habilidades de analisis y visualizacion de resultados:

R/

¢ Utilizar herramientas para representar métricas y curvas de entrenamiento.
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% Interpretar graficas de performance y extraer conclusiones para iterar en el
disefio de modelos.

2.3 OBJETIVOS A NIVEL PERSONAL

Estos objetivos personales reflejan el deseo de crecimiento profesional, el compromiso con
la causa y la busqueda de una satisfaccion personal a través de la contribucién a un
proyecto significativo.

Mejorar habilidades de gestion de proyectos y colaboracion industrial:

% Desarrollar competencias en planificacion temporal y financiera dentro de un
proyecto de [+D colaborativo.

% Fortalecer la comunicacién efectiva con equipos multidisciplinares (empresa,
tutores y compafieros).

Fomentar la capacidad de investigacion y resoluciéon de problemas:

¢ Cultivar la autonomia en la investigacion bibliografica, identificacion de riesgos
técnicos y disefio de soluciones.

R/

¢ Desarrollar la resiliencia frente a retos de experimentacién (overfitting,
oclusiones, condiciones adversas).

Potenciar la presentacion y difusion de resultados:

7

% Practicar la redaccion cientifica y la estructuraciéon de memorias técnicas segin
estandares académicos.

% Preparar habilidades de exposicion oral y defensa del proyecto ante audiencias

técnicas y no técnicas.

Inspiracion y motivacion personal:

+ Encontrar satisfaccion y motivacion personal al contribuir a un proyecto que
combina mi pasién por la tecnologia con el trabajo en equipo que hace funcionar
a una gran empresa.

3. ESTADO DEL ARTE

En esta seccién revisamos y profundizamos en los avances cientificos e industriales que
sustentan cada componente de nuestra parte de HYBLICON-II. Para cada bloque, deteccién
de objetos de movilidad reducida, control inteligente de ascensores, vision por ordenador
en entornos de ascensor y estimacion demografica a partir del cuerpo humano,
presentamos estudios clave y extraemos conclusiones que justifican nuestras elecciones de
arquitectura y método.

12122



TRABAJO FIN MASTER | JOSE MARIA GARCIA QUIJADA

3.1 1A PARA LA DETECCION DE OBJETOS DE MOVILIDAD REDUCIDA

La identificaciéon de dispositivos de movilidad, andadores, muletas y sillas de ruedas es
esencial para ofrecer un servicio inclusivo.

Kollmitz, M., Eitel, A., & Burgard, W. (2017). Deep detection of people and their mobility aids
for a hospital robot. In Proceedings of the IEEE International Conference on Robotics and
Automation (ICRA) propusieron un sistema basado en redes profundas que distingue cinco
categorias (peaton, usuario de silla, empujador de silla, muletas y andador) en imagenes
RGB-D, logrando muy buenos resultados en entornos hospitalarios reales.

Alruwaili, B., & Siddiqi, M. (2024). Deep learning-based YOLO models for the detection of
people with disabilities. ResearchGate. integraron YOLOv4 y variantes ligeras en un entorno
domeéstico, combinando deteccién y seguimiento para personas con discapacidades, y
demostraron robustez ante oclusiones y cambios de postura.

Lecrosnier; L. etal. (2022). Deep learning-based object detection, localisation and tracking for
smart wheelchair healthcare mobility. International Journal of Environmental Research and
Public Health adaptaron YOLOv3 para sistemas ADAS en sillas de ruedas, afiadiendo
estimacién de profundidad con sensores estéreo y seguimiento 3D mediante SORT, lo que
mejoro la autonomia del usuario en escenarios de movilidad asistida.

Asimismo, Vasquez, A., Kollmitz, M., Eitel, A., & Burgard, W. (2017). Deep detection of people
and their mobility aids for a hospital robot. aplicaron Fast R-CNN con filtrado probabilistico
para suavizar detecciones erraticas en corredores hospitalarios, logrando reducir falsos
positivos un 30 % en comparacion con detectores puros.

Comparacion con nuestro proyecto:

Los trabajos revisados confirman que las arquitecturas basadas en YOLO y Fast R-CNN son
capaces de detectar con alta fiabilidad y baja latencia los dispositivos de movilidad reducida,
sentando las bases para nuestro mdédulo especifico de reconocimiento de ayudas.

3.2 APLICACIONES DE TA EN EL CONTROL INTELIGENTE DE
ASCENSORES

El scheduling predictivo de ascensores se ha enriquecido a lo largo del tiempo con técnicas
de aprendizaje profundo.

Zhang, ]., Tsiligkaridis, A., Taguchi, H., Raghunathan, A., & Nikovski, D. N. (2022). Transformer
networks for predictive group elevator control. Mitsubishi Electric Research Laboratories
Technical Report TR2022-100. introdujeron un planificador de grupo basado en
transformers, que predice destinos y tiempos de viaje, reduciendo el tiempo de espera hasta
un 50 % en trafico ligero y un 15 % en transito medio, al ajustar el umbral de Probabilidad
de Destino (PPGE) tras observar solo el 60 % del recorrido del usuario.

Por otra parte, el sistema IEIS. Yuren Yang, Ye Yuan, Ting Pan, Xingyu Zang, Gang Liu (2021).
A framework for occupancy prediction based on image information fusion and machine
learning: IEIS emplea visién por ordenador para estimar la ocupacidn en el rellano y adaptar
dindmicamente la programacion de paradas, consiguiendo una mejora del 20 % en
eficiencia energética al evitar paradas innecesarias.
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Gharbi, A, Ayari, M., El Touati, Y., et al. (2024). Intelligent elevator control using decentralized
multi-agent systems. Journal of Electrical Systems, 20(9s), 3038-3046 demostraron que los
sistemas multi-agente descentralizados (MAS) escalan mejor en edificios con multiples
ascensores, reduciendo esperas un 25 % respecto a métodos centralizados.

Finalmente, investigaciones que combinan reconocimiento facial con priorizacién de
usuarios muestran que la integracion de vision y control de acceso puede ofrecer servicios
“solo autorizados” sin sacrificar rendimiento.

Comparacion con nuestro proyecto:

Estos estudios evidencian que la IA predictiva y la percepcién visual, cuando se combinan,
pueden transformar la gestiéon de ascensores, inspirando nuestro enfoque heuristico de
intencidn y priorizacion de usuarios con necesidades especiales.

3.3 VISION POR ORDENADOR EN ENTORNOS DE ASCENSOR

Aunque escasos y de dificil acceso, algunos trabajos aplican visiéon para mejorar la
interaccion con el ascensor, ayudandonos en nuestra tarea de crear uno propio.

Kim, S. et al. (2022). A study on the non-contact artificial intelligence elevator system during
COVID-19. Electronics, 13(16), 3193 crearon un sistema AloT sin contacto que usa
reconocimiento facial para llamadas y seleccién de piso, minimizando tiempos de esperay
el riesgo de contagio durante la pandemia.

Sahar Darafsh, Saeed Shiry Ghidary, Morteza Saheb Zamani (2021). Real-Time Activity
Recognition and Intention Recognition Using a Vision-based Embedded System
implementaron un sistema embebido con AlexNet capaz de reconocer en tiempo real la
intencién de pasar por puertas automaticas, modelo facilmente adaptable a cabinas de
ascensor para distinguir entre usuarios con intencién de entrar o simplemente cruzar el
rellano.

Yozgatli, P, Acar, Y., Tulumen, M., et al. (2024). Fall detection in passenger elevators using
intelligent surveillance camera systems: An application with YOLOv8 Nano model utilizaron
YOLOv8 Nano para la deteccion de caidas en ascensores, destacando los retos de angulos
estrechos e iluminacion deficiente.

Comparacion con nuestro proyecto:

Estos trabajos subrayan la oportunidad de HYBLICON-II, integrar deteccién de presencia,
atribuciéon demografica, reconocimiento de movilidad reducida e inferencia de intencién en
un Unico pipeline de edge Al para control de colas y priorizacién.

3.4 DETECCION DE GENERO Y EDAD A TRAVES DEL CUERPO HUMANO

Cuando el rostro no es visible o la resolucidn es insuficiente, la estimacién demografica
basada en el cuerpo resulta esencial.

Y. Ge, J. Lu, W. Fan and D. Yang (2013). "Age estimation from human body images,” IEEE
International Conference on Acoustics pioneros en el tema, emplearon caracteristicas HOG
de imagen completa y regresion para estimar la edad con un error medio de alrededor de
10 afios en entornos controlados.
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M. Ganzha, L. Maciaszek, M. Paprzycki, D. Slezak (2022). Communication Papers of the 17th
Conference on Computer Science and Intelligence Systems emplearon la proporcién de alturas
de cabeza y cuerpo en imagenes de vigilancia para categorizar nifios y adultos, logrando un
buen desempefio en escenas con baja resolucién.

Mas recientemente, se han entrenado arquitecturas ResNet-50 sobre conjuntos de datos de
cuerpo entero como Celeb-FBI, usando técnicas de oversampling y atencién espacial.

En aplicaciones en video, CNN ligeras procesan flujos 2D a mas de 20 FPS, obteniendo
resultados comparables a métodos faciales incluso con oclusiones parciales.

Comparacién con nuestro proyecto:

Estos avances demuestran la viabilidad de modelos demogréaficos basados en silueta y pose,
validando nuestro uso de un clasificador modular que opera bajo demanda tras la inferencia
de intencidn.

Como podemos observar, en conjunto, este estado del arte robustece la fundamentacién de
HYBLICON-II, mostrando cémo la convergencia de deteccidn de objetos, clasificaciéon
demografica, heuristicas de intencidn y control inteligente de ascensores puede cristalizarse
en una solucién de edge Al de alto impacto.

4. ELICITACION DE REQUISITOS

En esta seccidn clave del proyecto definimos con detalle los requisitos funcionales y no
funcionales de nuestro sistema de visiéon por ordenador para la gestién inteligente de colas
de ascensor. Estos requisitos describen las capacidades esenciales del sistema, como la
deteccién de personas, la clasificacion de género y rango de edad, la estimacién de la
intencién de entrada y el reconocimiento de dispositivos de movilidad reducida, asi como
las caracteristicas de rendimiento, fiabilidad y cumplimiento normativo necesarias para su
correcto funcionamiento. Ademds, establecemos la prioridad de cada requisito y
proporcionamos un marco organizado que servird de base para el disefio y desarrollo del
sistema.

Por otro lado, identificamos los riesgos potenciales que podrian surgir durante el desarrollo
y la implementacion del proyecto, abarcando desde la calidad y el equilibrio del dataset
hasta las limitaciones de hardware y las implicaciones éticas de privacidad y sesgos. Para
cada riesgo evaluamos su probabilidad e impacto y proponemos medidas preventivas y
correctivas que permitan mitigarlos de forma eficaz. Con este enfoque estructurado,
garantizamos que el sistema se construya sobre cimientos sélidos, cumpla con los objetivos
planteados y supere con éxito los posibles desafios en su camino hacia la puesta en
produccion.

4.1 REQUISITOS

Cada uno de los requisitos vienen representados en una tabla, teniendo dicha tabla el
siguiente formato:

Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
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+ Identificador: Es un cddigo corto que se emplea para saber de forma rapida de
que requisito estamos hablando. Tiene la siguiente estructura; RF-x, siendo RF
Requisito Funcional y x un nimero que se incrementa a cada nuevo requisito o
RNF-x funcionando de la misma forma, pero para Requisitos No Funcionales.

+ Tipo: Detalla si es funcional o no de forma mas explicita.

+* Nombre: Da vida de forma resumida al requisito.

¢ Descripcion: Ofrece informacion mas detallada sobre el requisito en cuestién.

+ Prioridad: Establece un nivel de prioridad al requisito, pudiendo esta ser Baja,

Media o Alta.
Identificador | Tipo Nombre Descripcién Prioridad
RF-1 Funcional | Detecciéon de | El sistema debe detectar y | Alta
personas localizar en tiempo real a todas
las personas que se encuentren
en el rellano.
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RF-2 Funcional | Clasificaciéon | El sistema debe asignar género | Alta
de género y | (M/F)yrango deedad (-15, 15-
edad 30, 30-45, 45-60, =60) a cada
persona detectada.
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RF-3 Funcional | Deteccién de | Debe identificar andador, | Alta
objetos muletas y silla de ruedas en el
movilidad rellano y etiquetarlos
correctamente.
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RF-4 Funcional . ., El sistema debe determinar, | Alta
Estimacion . s .
. .y mediante andlisis de pose, si una
de intencion . L
persona muestra intenciéon de
de entrada

subir al ascensor.
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Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RF-5 Funcional | Activaciéon Solo se activaran los modelos de | Media
selectiva de | clasificacién de género/edad y
modelos movilidad reducida cuando se
detecte intencidn de entrada.
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RF-6 Funcional | Integracion El médulo de visién debe estar | Alta
con preparado para comunicarse via
controlador API REST con el sistema de
control del ascensor, enviando
datos en formato CSV
Identificador | Tipo Nombre Descripcién Prioridad
RNF-1 No Latencia en | Eltiempo de procesamiento de | Alta
Funcional | tiempo real cada frame no debe exceder los
200 ms para garantizar
operacion fluida.
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RNF-2 No Precision El modelo de deteccion debe | Alta
Funcional | minima alcanzar al menos un mAP del
85 % en validacién para cada
tarea.
Identificador | Tipo Nombre Descripcion Prioridad
RNF-3 No Cumplimiento | Garantizar anonimizacion y no | Alta
Funcional | RGPD difusiéon de imagenes segun
normativa de proteccion de
datos.
Identificador | Tipo Nombre Descripcién Prioridad
RNF-4 No Robustez El sistema debe mantener una | Media
Funcional | gpte precisién minima del 80 % en
variaciones condiciones de iluminacién y

dngulos de cdmara variables.
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Identificador

Tipo

Nombre

Descripcion

Prioridad

RNF-5

No
Funcional

Escalabilidad

La arquitectura debe permitir
afladir nuevas cdmaras o
actualizar modelos sin
interrumpir la operacidn.

Media

Identificador

Tipo

Nombre

Descripcion

Prioridad

RNF-6

No
Funcional

Disponibilidad

y fiabilidad

El sistema debe estar operativo
24/7 con un tiempo de
inactividad planificado inferior
al 5 % anual.

Alta

4.2 RIESGOS

Cada uno de los riesgos vienen representados en una tabla, teniendo dicha tabla el siguiente

formato:

Identificador

riesgo

Nombre

del | Probabilidad

Descripcion

Mitigacion
del riesgo

Identificador: Es un c6digo corto que se emplea para saber de forma rapida de
que riesgo estamos hablando. Tiene la siguiente estructura; RSK-x, siendo x un

nimero que se incrementa a cada nuevo riesgo.

Probabilidad / Impacto: Que tan probable es de que ocurra el riesgo, puede ser
Baja, Media y Alta. Ademas, el Impacto mide cuanto dafiaria ese riesgo al

proyecto.

Nombre: Da vida de forma resumida al riesgo.

Descripcion: Ofrece informacion mas detallada sobre el riesgo en cuestion.

Mitigacion del riesgo: Medida preventiva para evitar que el riesgo ocurra o para
solucionarlo en el caso de que ocurra.

Identif
icador

Nombre del
riesgo

Probabil
idad /
Impacto

Descripcion

Mitigacién del riesgo

RSK-1

Calidad y
cantidad
del dataset

Datasets insuficientes
o desequilibrados que
/ provoquen
sobreajuste o pobre
generalizacidn.

Media

Alto

Data augmentation, recogida
activa de nuevas muestras y
revisiones inter-annotador.
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Identif | Nombre del | Probabil | Descripcion Mitigacion del riesgo
icador | riesgo sl
Impacto
RSK-2 | Limitacione | Media | Latencias superioresa | Pruningy quantization de
s de 200 ms debido a carga | modelos; monitorizar
hardware / en GPU/CPU. tiempos de inferencia y
escalar hardware si es
Medio necesario.
Identif | Nombre del | Probabil | Descripcion Mitigacion del riesgo
icador | riesgo el
Impacto
RSK-3 | Integracion | Media | Fallos de Disefar un sistema de logs
conel comunicacion que robustos con retry/fallback si
controlador | / comprometan la fuese necesario para
operacion segura del | mantener los registros.
Alto ascensor
Identif | Nombre del | Probabil | Descripcion Mitigacion del riesgo
icador | riesgo el
Impacto
RSK-4 | Mantenimie | Alta Dificultad para Arquitectura modular y
ntoy actualizar modelos o CI/CD para despliegue de
escalabilida | / afiadir camaras sin nuevos modelos sin
d reiniciar el sistema. downtime.
Medio
Identif | Nombre del | Probabil | Descripcién Mitigacion del riesgo
icador | riesgo iHEe
Impacto
RSK-5 | Privacidad | Alta Procesamiento de Difuminar rostros fuera de
y imagenes sin bounding boxes y politicas
proteccién | / consentimiento o sin claras de consentimiento.
de datos anonimizacion
Alto adecuada.
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Identif | Nombre del | Probabil | Descripcion Mitigacion del riesgo
icador | riesgo kel
Impacto
RSK-6 | Sesgos de Media | Clasificaciones Auditorias periédicas de
géneroy erréneas que sesgo, balanceo de datasety
edad / reproduzcan validacion por grupo
estereotipos o demografico.
Alto discriminen a ciertos
grupos.
Identif | Nombre del | Probabil | Descripcion Mitigacion del riesgo
icador | riesgo kel
Impacto
RSK-7 | Accesibilida | Media | Usuarios con posturas | Incluir variabilidad de
d y equidad o vestimenta atipicas | muestras en el dataset y
/ no detectados pruebas con usuarios de
correctamente. movilidad reducida.
Medio
Identif | Nombre del | Probabil | Descripcion Mitigacion del riesgo
icador | riesgo kel
Impacto
RSK-8 | Transparen | Baja Criterios de decision Documentar explicaciones
ciay de los modelos no basadas en keypoints de pose
explicabilid | / comprensibles para y publicar informes de
ad usuarios o decisidn.
Bajo reguladores

Una vez vistos todos los riesgos, podemos agruparlos en una matriz de riesgos gracias a sus
valores de impacto y probabilidad para ver qué tan arriesgado seria la produccion de
nuestra aplicacion.

RSK-1
RSK-3
RSK-6

RSK-2 RSK-4
RSK-7

RSK-8

Impacto
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B) EJECUCION DEL PROYECTO

5. DISENO, ARQUITECTURA DEL SISTEMA Y TECNOLOGIAS
EMPLEADAS EN EL

En esta seccién presentamos la arquitectura global de nuestro médulo de visién por
ordenador, disefiada para operar en tiempo real sobre hardware de edge. El sistema se
estructura en cuatro bloques principales:

1. Deteccion de personas (YOLOv11-pose)

2. Deteccion de objetos de movilidad reducida (activado sélo si hay intencidon)
3. Analisis de rango de edad y género (activado sélo si hay intencion)

4. Estimacion de intencion de entrada (basada en keypoints de pose)

Gracias a que la deteccion de personas emplea YOLOv11-pose, obtenemos de un mismo
paso tanto las cajas delimitadoras como los puntos clave de articulaciones (ojos, cintura,
hombros...). Esto nos permite valorar en tiempo real si cada individuo muestra sefales de
querer subir al ascensor y, en ese caso, invocar los modelos de clasificacion de género/edad
y de movilidad reducida, reduciendo la carga de cémputo.

5.1 ;QUE ES YOLO?

YOLO (You Only Look Once) reformula la deteccién de objetos como un tinico problema de
regresion espacial, procesando toda la imagen en una sola pasada. Divide la imagen en una
cuadricula y, en cada celda, predice varias cajas delimitadoras (“anchor boxes”) con sus
puntuaciones de confianza y clases asociadas, lo que permite alcanzar tasas de inferencia en
tiempo real. Ademads, la estructura modular de YOLO (backbone + neck + head) facilita su
extensidn a tareas como segmentacion, estimacion de pose y clasificacion, reutilizando la
misma columna vertebral de extraccion de caracteristicas.

1. Division en celdas y cajas ancla

YOLO parte la imagen de entrada en una cuadricula SxS; cada celda es responsable de
detectar objetos cuyo centro cae dentro de ella. Para manejar multiples tamafios y
proporciones, cada celda predice B “anchor boxes” predefinidas, ajustando sus coordenadas
relativas mediante regresion. El uso de cajas ancla permite detectar varios objetos en la
misma celda y mejora la capacidad para diferentes relaciones de aspecto, evitando un exceso
de propuestas de regiones y simplificando el pipeline de inferencia.

2. Inferencia de un solo paso

A diferencia de enfoques basados en propuestas de regiones (R-CNN), YOLO utiliza una
unica red convolucional para extraer caracteristicas, refinarlas y generar las predicciones de
cajay clase en un solo pase. Esta red consta de tres partes principales:

1. Backbone: CNN profunda (Darknet/CSPDarknet) que transforma la imagen en
mapas de caracteristicas semanticas.

2. Neck: Capas de combinacién de niveles (FPN/PANet) que integran informacion de
distintas escalas para mejorar la deteccion de objetos pequeiios y grandes.
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3. Head: Capas finales que, por cada celda y ancla, predicen coordenadas (%, y, w, h),
probabilidad de objeto y distribucién de clases.

Este disefio end-to-end minimiza operaciones costosas de post-procesado y permite
optimizar el entrenamiento.

fully :
fully % B times x C times

:-'_"""""""""nected connected A A

y N ' Al Al
Input | |© " - AN = AN
Image | |: : Dackhiet >< >< (x, y, w, h, obj score) | class probability

5 ! arKkine

length: 5B+C

Architecture

7x7x1024 4096 Tx7x30
448x448x3

llustracion 1: Arquitectura YOLO
3. Extension a multiples tareas

La arquitectura modular de YOLO hace posible reutilizar el backbone y el neck para distintos
“heads” especializados:

@,

+ Deteccion de pose: YOLOv11-pose afiade una rama de Kkeypoints que estima
posiciones articulares en la misma pasada de deteccidn.

R/

% Segmentacion: Con un head de mascaras, se puede obtener segmentaciones de
instancias sin cambiar el resto de la red.

% Clasificacién y reconocimiento: Afiadiendo un head de clasificacion, se generan
etiquetas adicionales (por ejemplo, género o edad) sobre recortes de bounding box.

+ Tracking y analisis de comportamiento: Integrando un mddulo de asociaciones
secuenciales tras la deteccion, YOLO sirve como base para sistemas de seguimiento
en video.

Gracias a esta flexibilidad, bastara con cambiar o afiadir capas de salida para adaptar YOLO
a nuevas aplicaciones, desde inspeccién industrial hasta andlisis de flujo de personas o
vehiculos, sin rehacer la extraccion de caracteristicas central.

CIEAEDL

llustracion 2: YOLO en funcionamiento
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5.2 DETECCION DE PERSONAS

Para situar el sistema en su contexto, el primer paso consiste en identificar quién espera en
el rellano. Para ello hemos elegido YOLOv11-pose, un modelo que combina en una sola
pasada la deteccion de instancias (“;hay personas y dénde estdn?”) y la estimaciéon de pose
(“¢cémo estd orientada cada persona?”). Este enfoque nos permite extraer, de un mismo
fotograma, tanto las cajas delimitadoras que engloban a cada individuo como los keypoints
esenciales (0jos, cintura, hombros, etc.) necesarios para los médulos posteriores de decisién
de intencidn.

El entrenamiento de este detector se basé en un corpus de casi 8 000 imagenes reales
obtenidas de distintos repositorios de cdmaras de seguridad en rellanos. Elegimos
escenarios variados, diferentes horas del dia, condiciones de luz y dngulos de cdmara, para
dotar al modelo de la robustez necesaria contra oclusiones, personas superpuestas y
contrastes extremos. Con ello, aseguramos que el detector funcione con alta precisién
incluso en situaciones adversas.

Para alimentar el entrenamiento, cada imagen viene acompafiada de un fichero TXT con el
formato estandar de YOLO (clase x_centro y_centro ancho alto normalizados). La clase “0”
corresponde siempre a “persona”, y los valores de posicién estan adaptados a una resoluciéon
base de 640 x 640 px. Reservamos cerca del 10 % de estas imagenes para validacién y un 7
% adicional para pruebas finales, garantizando asi una evaluacion realista de la capacidad
de generalizacidn.

Gracias a la estimacién de pose, podemos a continuacién aplicar reglas simples de légica
geométrica para decidir al vuelo si cada persona muestra indicios de querer subir al
ascensor. Por ejemplo, si ambos ojos y al menos un punto de la cintura aparecen en la zona
media o baja de la imagen, entendemos que hay intenciéon de entrada; de no ser asi, el
sistema permanece en modo “ligero”, con el detector de personas corriendo en bucle y sin
invocar los clasificadores mas pesados de género/edad o movilidad.

Este disefio modular, detecciéon y pose en un unico modelo, reglas de intencidn faciles de
validar y clasificaciéon condicional, nos permite mantener latencias por fotograma por bajas
y aprovechar al maximo los recursos de la Raspberry Zero 2W en despliegue edge, evitando
el envio constante de toda la informacioén al servidor y reduciendo el consumo energético.

5.3 DETECCION DE OBJETOS DE MOVILIDAD REDUCIDA

Para garantizar un trato inclusivo y adaptado a usuarios con necesidades especiales, este
modulo se encarga de identificar dispositivos de movilidad reducida, sillas de ruedas,
andadores y muletas. Su activacién s6lo se produce cuando el bloque de intencién de
entrada confirma que el usuario planea subir al ascensor, de modo que evitamos invertir
coOmputo en simples pasos o cruces por el rellano. Al delegar esta tarea a un modelo
YOLOv11 especializado, buscamos un equilibrio entre precisiéon y velocidad que permita,
en tiempo real, extender paradas o activar ayudas adicionales sélo cuando sea necesario.

En cuanto al origen de los datos, recopilamos varios miles de imagenes que reflejan la
enorme diversidad de situaciones reales: interiores de hospitales y residencias, exteriores
de calles y parques, iluminacién diurna, nocturna y artificial, y 4ngulos cenitales u oblicuos.
Este corpus se organizé en particiones de entrenamiento, validaciéon y prueba, de forma
similar alos demds mdédulos, garantizando que cada clase (andador, muletas, silla de ruedas)
disponga de ejemplos suficientes para el aprendizaje y la evaluacion de generalizacion.
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Para el entrenamiento, cada instancia va anotada en un fichero TXT con el formato estdndar
de YOLO (<clase> <x_centro> <y_centro> <ancho> <alto> normalizados). Las clases se
codifican numéricamente (0 = andador, 1 = muletas, 2 = silla de ruedas) y las coordenadas
se ajustan a la resolucion de entrada del modelo. Gracias a este esquema, el modelo aprende
no solo a localizar el dispositivo, sino también a distinguirlo del propio cuerpo humano y de
otros objetos vecinos, aportando este disefio aporta varias ventajas:

+ Eficiencia condicional: sé6lo se activa bajo demanda, reduciendo drasticamente el
uso de GPU/CPU en escenas sin intencion.

+ Precision especializada: un modelo dedicado consigue buenos resultados aun en
condiciones de oclusion parcial o iluminaciéon cambiante.

% Modularidad: cualquier futura incorporacién de nuevas clases (por ejemplo,
bastones o andadores eléctricos) se resuelve con un nuevo fichero de etiquetas y
unas cuantas imagenes de ejemplo, sin alterar la arquitectura general.

Con este enfoque, equilibramos accesibilidad y rendimiento, proporcionando informacién
critica al sistema de control sin sacrificar la fluidez ni la capacidad de respuesta del sistema.

5.4 ANALISIS DE RANGO DE EDAD Y GENERO

Para dotar al sistema de un perfil demografico que vaya mas alla del simple recuento de
personas, este modulo se encarga de estimar tanto el género como un rango de edad
aproximado para cada individuo detectado. Al operar exclusivamente sobre la regiéon de
interés (la bounding box) que devuelve el detector de personas, evitamos la re-localizacidon
de la figura en cada imagen y centramos todos los esfuerzos de cdmputo en la tarea de
clasificacién pura. Esta separacion de responsabilidades no solo simplifica el disefio, sino
que ademas favorece el rendimiento en dispositivos edge con recursos limitados.

El conjunto de datos se organiz6 en diez carpetas, una por cada combinacién de género
(“male”/“female”) y rango de edad (Less15, 15-30, 30-45, 45-60, 60plus). Cada carpeta
recopila exclusivamente las imagenes recortadas segin la bounding box calculada
previamente, lo que elimina la necesidad de anotaciones manuales adicionales o archivos de
etiquetas complejos. De este modo, la etiqueta se asocia de forma automatica y certera a
partir del nombre de la carpeta, acelerando el flujo de trabajo y reduciendo la posibilidad de
errores en el etiquetado.

Durante la fase de disefio, decidimos condicionar la ejecucién de este médulo a la estimacién
de intencion de entrada. Solo cuando el usuario muestra sefiales de querer subir al ascensor,
el clasificador recibe el recorte y lo procesa. Asi, en momentos de paso o espera trasversal,
el sistema permanece en “modo liviano”, con Unicamente el detector de personas en
ejecucion, garantizando un consumo energético y una latencia minimos.

Entre los principales desafios figuré la variabilidad de la silueta humana: ropa voluminosa,
grupos parciales y dngulos incémodos podian alterar la proporcién de hombros y cadera,
confundiendo al clasificador.

Gracias a esta arquitectura modular, detecciéon de personas, decisiéon de intencion y
clasificaciéon demografica, conseguimos un sistema escalable y facil de mantener, afiadir
nuevos rangos de edad, subdividir géneros o incluir otras categorias demograficas es tan
sencillo como crear una carpeta con ejemplos y reentrenar el clasificador, sin tocar el
detector principal ni reconfigurar el pipeline de inferencia.
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5.5 INTENCIONALIDAD DEL USUARIO

Para determinar si una persona tiene la intencién de entrar al ascensor, aprovechamos los
keypoints que ya devuelve el modelo YOLOv11-pose en la etapa de deteccién de personas.
En lugar de recurrir a un clasificador adicional, aplicamos un sencillo conjunto de reglas
l6gicas sobre la posicién de los ojos y la cintura en relacién con tres franjas horizontales de
la imagen:

< Si ambos ojos y al menos uno de los keypoints de la cintura aparecen en la franja
media o baja, interpretamos que la persona esta orientada hacia la puerta y desea
entrar.

% Sisolo se detecta uno de los ojos, pero la cabeza (keypoints de ojos o cabeza) esta en
la franja baja, también consideramos que existe intencién de entrada.

Estas reglas se calculan en cada fotograma, inmediatamente después de la deteccién, y antes
de invocar los modelos de clasificacién de género/edad y de dispositivos de movilidad. De
este modo, el sistema permanece en estado “ligero” (solo deteccién) cuando no hay
intencidén, y cambia a modo “completo” (clasificaciones adicionales) inicamente cuando es
necesario.

5.6 FLUJO DETALLADO DEL PIPELINE DE INFERENCIA: UN BALLET

7
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Preprocesado de imagen
ilmagen con franjas
unicolor?
¢ Imagen borrosa?
Calidad NO Solicit
sutciente olicitar nueva imagen
Modelo deteccién de personas
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HO
¢ Persona?
v
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llustracion 3: Pipeline con todos los modelos
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1. Captura de imagen: Una camara ubicada en el dintel provee continuos fotogramas.

2. Deteccion y pose: El modelo YOLOv11-pose procesa cada fotograma, devolviendo
bounding boxes y keypoints para todas las personas presentes.

3. Estimacion de intencion: Con las reglas de posicion de ojos y cintura, decidimos si
cada persona planea entrar.

4. Clasificaciones condicionales: Solo para quienes muestran intencién, ya que:
o Serecortalaregion de la persona y se envia al clasificador de género/edad.

o De modo similar, se recorta y pasa al detector de objetos de movilidad
reducida.

5. Agregacion y comunicacion: Se consolidan los resultados (nimero de usuarios,
perfiles, dispositivos, intencién) en un JSON y se envian via API REST al sistema de
control del ascensor.

6. Bucle continuo: El proceso se repite para cada fotograma, gestionando colas de
inferencia y reenviando solo los cambios significativos (por ejemplo, nueva persona
o cambio de intencidn) para minimizar trafico de red.

Este pipeline, orquestado en un script de PyTorch, asegura latencias combinadas bajas
manteniendo la robustez incluso en escenas con miiltiples usuarios.

5.7 RAZONES DETRAS DE LAS ELECCIONES TECNOLOGICAS

La eleccion de a arquitectura YOLOv11-pose se debe en gran medida a la centralizacidon
en un solo paso tanto la deteccidn de personas como la estimacién de pose, lo que simplifica
enormemente el pipeline y minimiza la latencia de inferencia.

% Multi-tarea en un inico modelo: bounding boxes + keypoints de articulaciones.
+ Equilibrio éptimo entre precision y velocidad.

+* Soporte nativo en la libreria Ultralytics, con actualizaciones y ejemplos listos para
usar.

¢Por qué no Faster R-CNN o SSD?

Faster R-CNN penaliza el tiempo de respuesta por ser un detector en dos etapas, y SSD
sacrifica precision en entornos con oclusion y multiples poses.

La eleccion de PyTorch para el desarrollo de la inteligencia artificial se basa en las
siguientes consideraciones.

/7

+ Flexibilidad y dinamismo: PyTorch se destaca por su estructura dindmica y
flexible, lo que facilita la experimentacion y la iteracién durante el desarrollo del
modelo de aprendizaje profundo. Esto es especialmente relevante cuando se
exploran diferentes arquitecturas y enfoques.
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% Comunidad activa y documentacion clara: Cuenta con una comunidad activa
y una documentacion clara. Esto facilita la resolucion de problemas y la adopcién
rapida de nuevas técnicas y enfoques en el campo del aprendizaje profundo.

¢Por qué no apoyarse de otros como TensorFlow y Keras?

Si bien TensorFlow y Keras son opciones brillantes y ampliamente utilizadas, PyTorch se ha
destacado por su versatilidad y su capacidad de desarrollo a un nivel mas bajo que Keras.

La eleccion del hardware de entrenamiento (RTX 4070 SUPER + Intel i5-13600KF) fue
clave durante la fase de desarrollo y entrenamiento, ya que se necesitaba una plataforma
con potencia de computo y flexibilidad:

@,

«  GPU muy eficiente en el uso de tensores, esencial para entrenar grandes batches y
probar distintas arquitecturas.

++ CPU de alto rendimiento para procesos de pre y post-procesado de datos (anotacion,
augmentacidn).

+ Configuracién de sobremesa que permite ajustes rapidos de drivers y herramientas
de desarrollo.
(Por qué no GPUs en la nube?

Si bien escalables, implican costes recurrentes elevados y dependencia de conectividad,
complicando ciclos rapidos de prueba.

En la eleccion de hardware de despliegue (Raspberry Zero 2W + camara integrada)
para la fase real de operacidon en ascensores, se optd por una solucién embebida compacta
y de bajo consumo:

R/

+ Tamafio reducido y facil montaje en el dintel del ascensor.

R/

+ Consumo energético muy bajo, ideal para edge inference 24/7.

+ Compatibilidad con librerias ligeras como OpenCV y APIs de Python.
¢Por qué no NVIDIA Jetson?

Aunque ofrece mds potencia, su coste y consumo resultan excesivos para la tarea de
inferencia de un solo modelo ligero a 30 FPS.

6. IMPLEMENTACION Y DESARROLLO

En esta seccion profundizamos en la materializaciéon de la arquitectura presentada. Para
cada médulo describimos el entorno de desarrollo, los retos encontrados, las decisiones de
diserfio, los detalles de entrenamiento y los resultados mas relevantes. El objetivo es ofrecer
una vision exhaustiva de cémo pasamos del concepto a un sistema plenamente funcional.
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6.1 DETECCION DE PERSONAS

La deteccién de personas y la estimacion de su pose forman el pilar sobre el que descansa
todo el sistema. Este médulo no solo identifica la presencia de individuos en el rellano, sino
que extrae informacién clave sobre su posicién y postura, esencial para la estimacién de
intencién de entrada. Al emplear YOLOv11-pose, buscamos unificar dos tareas en un tnico
paso de inferencia, lo que reduce significativamente el coste computacional y minimiza las
latencias. En esta fase se enfrenta el reto de procesar en tiempo real escenas con multiples
personas, variaciones luminicas y angulos complejos, garantizando al mismo tiempo una
alta precisién en la localizacion de cajas delimitadoras y keypoints.

6.1.1 ENTORNO Y DEPENDENCIAS

% Lenguaje y frameworks: Python 3.10, PyTorch 2.x, libreria Ultralytics YOLOv11-
pose

< Hardware:
o Fase de I+D: NVIDIA RTX 4070 SUPER, Intel i5-13600KF, 64 GB RAM
o Despliegue final: Raspberry Zero 2W (Python + Putty) con cdmara integrada

6.1.2 PREPARACION DE DATOS

Recolectamos 7 698 imdagenes de entrenamiento, 761 de validaciéon y 585 de prueba
extraidas de repositorios publicos de cdmaras de seguridad en rellanos. Cada imagen va
acompanada de un fichero TXT con lineas 0 x_centro y_centro ancho alto, donde los valores
estan normalizados a la resolucion 640x640 px. Para asegurar calidad:

1. Diversidad: incluimos escenas con multiples personas, dngulos contrapicados y
contrapicados, y condiciones luminicas extremas.

2. Control de calidad: revisién inter-annotador del 10 % del dataset, resolviendo
discrepancias por consenso.

6.2 DETECCION DE OBJETOS DE MOVILIDAD REDUCIDA

La deteccidn de dispositivos de movilidad reducida es esencial para garantizar un servicio
inclusivo y seguro. Este modulo identifica andadores, muletas y sillas de ruedas en personas
con intencién de entrada, activando paradas prolongadas y asistencias especificas. La
variabilidad en el disefio y posicion de estos elementos, asi como las oclusiones parciales
por el propio usuario, plantean un desafio de vision por ordenador que requiere un dataset
amplio y técnicas de entrenamiento especializadas. Ademas, la deteccién esta condicionada
ala confirmacién de intencién de entrada, lo que demanda una orquestacion cuidadosa para
no generar latencias adicionales.

Para maximizar la sensibilidad y la precision en escenarios reales, el dataset incorpora miles
de ejemplos de cada clase, capturados bajo distintas condiciones de iluminacién y angulos
de cdmara.

6.2.1 ENTORNO Y DEPENDENCIAS
< Lenguaje y frameworks: Python 3.10, PyTorch 2.x, libreria Ultralytics YOLOv11

« Hardware:
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o Fase de I+D: NVIDIA RTX 4070 SUPER, Intel i5-13600KF, 64 GB RAM
o Despliegue final: Raspberry Zero 2W (Python + Putty) con cdmara integrada

6.2.2 PREPARACION Y RECOPILACION DE DATOS

< Fuentesy cantidad de imagenes:

La base de un modelo de deteccién de objetos eficaz es un conjunto de datos extenso y
variado. Iniciamos el proyecto recopilando alrededor de 10,000 imagenes de diferentes
conjuntos de datos (datasets). Con el objetivo de mejorar la robustez y precisién del modelo,
incrementamos este niimero a mas de 15,000 imagenes. La distribucion de estas imagenes
es la siguiente:

o Andador: 6 005 train / 1 095 val / 201 test

o Muletas: 4 990 train / 1 190 val / 213 test

o Sillas de ruedas: 8 833 train / 1 290 val / 197 test
Hablando ahora de la procedencia de las imagenes:

o Deteccion de sillas de ruedas: obtenidas del dataset “Wheelchair
detection” de Roboflow Universe, creado por 2458761304@qq.com, que
contiene 514 imdagenes etiquetadas de personas con sillas de ruedas
universe.roboflow.com+10universe.roboflow.com+10universe.roboflow.co
m+10.

o MobilityAids Dataset: dataset hospitalario RGB-D con mas de 17 000
imagenes anotadas, que incluye categorias como silla de ruedas, muletas,
andador, peatén y persona empujando silla de ruedas. Recogido en la
Universidad de Freiburg y en wun hospital de Frankfurt
ui.adsabs.harvard.edu+7paperswithcode.com+7academia.edu+7.

o Crutch-image-classification dataset: coleccién especifica para muletas
recopilada de imagenes CV, orientado a entrenamiento de clasificacion de
imagen de muletas se utilizé esta fuente para complementar la categoria de
muletas. https://images.cv/dataset/crutch-image-classification-dataset

< Diversidad de las imagenes:

Para asegurar que el modelo sea capaz de generalizar en situaciones del mundo real,
recopilamos imagenes que abarcan una amplia variedad de escenarios y contextos. Estas
incluyen:

o Interiores: Imagenes tomadas en hospitales, residencias y otros edificios.
o Exteriores: Escenas capturadas en parques, calles y plazas.

o Diferentes condiciones de iluminacion: Imagenes en condiciones de luz
diurna, nocturna, y en interiores con diferentes tipos de iluminacion
artificial.

o Angulos de camara: Diversos angulos para que el modelo aprenda a
reconocer los objetos desde distintas perspectivas.

< Procedimiento de recopilacion:
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El proceso de recopilaciéon de datos involucré la buisqueda en diversas fuentes, incluyendo
bases de datos publicas, proyectos de c6digo abierto y colaboracién con instituciones que
nos permitieron acceder a sus recursos visuales. Cada imagen fue cuidadosamente
seleccionada y revisada para asegurarse de que cumpliera con los criterios de calidad
necesarios. En esta etapa, se llevaron a cabo reuniones semanales para evaluar el progreso
y ajustar la estrategia de recopilacion seguin las necesidades emergentes del proyecto.

< Limpiezay preparacion de datos:

Una vez recopiladas, las imagenes fueron sometidas a un proceso riguroso de limpieza y
preparacion. Esto incluyd la eliminacidn de imagenes duplicadas, el ajuste de la resolucién
para garantizar la calidad y la conversién a formatos adecuados para el entrenamiento del
modelo. Ademads, se realizaron anotaciones manuales para identificar y etiquetar
correctamente los objetos de interés en cada imagen. Este proceso fue fundamental para
asegurar que el conjunto de datos estuviera listo para el siguiente paso: el entrenamiento
del modelo.

6.3 CLASIFICACION DE RANGO DE EDAD Y GENERO

El andlisis de género y rango de edad es un componente crucial para personalizar la
experiencia de uso del ascensor y satisfacer normativas de accesibilidad y seguridad. Este
modulo no se limita a asignar etiquetas demograficas; se concibi6 para equilibrar precision,
velocidad y equidad en la clasificacién de usuarios en entornos reales. La diversidad de
rostros, posturas y vestimenta en los rellanos introduce variabilidad significativa que debe
abordarse con técnicas de augmentacién avanzadas y un disefio de modelo robusto. Este
enfoque es especialmente util en escenarios donde la deteccién facial no es viable, ya sea
porque la cara no es visible o debido a la calidad del video.

Ademas, dado que esta clasificacidn solo se realiza cuando el sistema detecta intencidn de
entrada, es fundamental que el clasificador opere de forma extremadamente eficiente en
hardware de edge para no comprometer la latencia global.

El reto principal radica en distinguir diferencias sutiles entre rangos de edad contiguos y en
evitar sesgos de género que puedan surgir por desequilibrios en el dataset. Para ello,
organizamos las imagenes en diez categorias claramente definidas con datos reales de
camaras de seguridad, permitiendo capturar patrones de textura y forma asociados a cada
rango demografico.

6.3.1 ENTORNO Y DEPENDENCIAS
< Lenguaje y frameworks: Python 3.10, PyTorch 2.x, libreria Ultralytics YOLOv11-cls
< Hardware:
o Fase de [+D: NVIDIA RTX 4070 SUPER, Intel i5-13600KF, 64 GB RAM

o Despliegue final: Raspberry Zero 2W (Python + Putty) con cdmara integrada
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6.3.2 IMPLEMENTACION Y FUNCIONAMIENTO CON EL SISTEMA COMPLETO

El modelo final fue implementado para funcionar en conjunto con el modelo de deteccion
de personas preexistente.

En este sistema, las bounding boxes generadas por el modelo de deteccién sirven como
entrada para el modelo de clasificaciéon de género y edad. Esto permite que el sistema
clasifique de manera efectiva a las personas detectadas segun los criterios especificados,
incluso en condiciones donde el rostro no es visible o la calidad de la imagen es baja.

lustracion 4: Imagen sin procesar

person 0.96

llustracion 5: Persona detectada en la imagen
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llustracion 6: Hacemos hincapié en la caja facilitada

llustracion 7: Respuesta en bruto de los modelos ante la imagen

person 0.96

Male_18—B0
Q437

llustracion 8: Imagen final con las predicciones dibujadas
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6.3.2 PREPARACION Y RECOPILACION DE DATOS
<+ PETA Dataset

Para comenzar, seleccionamos el dataset PETA (PEdesTrian Attribute), un conjunto de
datos ampliamente utilizado en la investigacion de andlisis de atributos de personas. Este
dataset es particularmente adecuado para nuestro propdsito ya que:

PETA estd compuesto por diversas subcategorias que contienen imagenes de personas
capturadas en diferentes escenarios, principalmente provenientes de camaras de seguridad.
Estas imagenes estdn etiquetadas con varios atributos, incluyendo género y diferentes
rangos de edad. Los rangos de edad en PETA estan categorizados como:

o Menor de 15 afios
o Menor de 30 afios
o Menor de 45 afios
o Menor de 60 afios
o Mayor de 60 afios

La variedad en los rangos de edad permite una clasificacién mds detallada, aunque presenta
limitaciones en términos de volumen de datos.

La principal ventaja de PETA es la diversidad en la categorizacion de edades, lo que ofrece
una vision mas granular en la clasificaciéon. Sin embargo, la desventaja radica en su tamafio
limitado, con aproximadamente 19.000 imagenes, lo que afecta la precisiéon del modelo,
especialmente en la clasificacién de rangos de edad menos representados.

Composition of PEdesTrian Attribute (PETA) dataset

CAVIAR4R

llustracion 9: Composicion del dataset PETA

@,

+ Adaptacion del dataset

El primer paso en el uso de PETA fue adaptar las etiquetas de género y edad para nuestro
caso de uso. Dado que el modelo de deteccion previa nos proporciona las bounding boxes
de las personas detectadas, utilizamos estas dreas de imagen como entrada para nuestro
nuevo modelo de clasificacion.
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Las etiquetas originales de PETA fueron simplificadas y reagrupadas para facilitar el
entrenamiento y mejorar la precision en las categorias mds relevantes para nuestro
proyecto: género (masculino/femenino) y edad en los rangos especificados por el dataset.

6.4 ESTIMACION DE INTENCION DE ENTRADA

Detectar la intencién de entrada de un usuario a través de su pose es un elemento innovador
que permite optimizar recursos y reducir la carga de procesamiento. En lugar de entrenar
un modelo adicional, aprovechamos los keypoints de pose obtenidos en el médulo de
deteccién de personas para aplicar reglas légicas que reflejan comportamientos humanos
reales, como la orientacion del torso y el movimiento de la cadera. Este enfoque hibrido, que
combina visién por ordenador con conocimiento heuristico, aporta una solucién eficiente y
explicable.

El principal desafio es disefiar reglas lo suficientemente generales para funcionar con
distintos tipos de usuarios (nifios, adultos, personas con ropa voluminosa) y condiciones de
iluminacién variables. Realizamos un estudio antropométrico preliminar para definir zonas
de interés (tercios de la imagen) y validamos manualmente cientos de ejemplos para
calibrar los umbrales de deteccidn. El resultado es un sistema de intencién con alta fiabilidad
y baja tasa de falsos positivos, fundamental para escalar el pipeline inicamente cuando sea
necesario.

6.4.1 REGLAS

@,

+» Sino se le detectan ambos ojos se entiende que la persona se encuentra de paso (de
izquierda a derecha de la imagen o viceversa) o dicha persona esta de espaldas.

+» Si se le detectan ambos ojos, pero la cadera (y por ende la cabeza) se encuentra en
la parte superior de la imagen afirmamos que es alguien parado demasiado lejos del
ascensor como para querer entrar

++ Si se le detectan ambos ojos, pero la cadera o la cabeza se encuentran en la zona

media de la imagen podemos confirmar que esa persona cumple con los requisitos
como para querer entrar.
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person 0.95

Male_18—-60
99.80%7

llustracion 10: Imagen con la pose y estimacion de intencion (véase que se procesa la edad al cumplir las reglas de
intencion)

person 094

llustracion 11: Imagen con la pose y estimacion de intencion (véase que no se procesa la edad al no cumplir las
reglas de intencidn)

6.6 DESARROLLO, DIFICULTADES Y MEJORA ITERATIVA DE MODELOS

A) MODELO DE DETECCION DE PERSONAS

La integracion de YOLOv11-pose en nuestro sistema plante6 un abanico de retos mas alla
de su rendimiento “en laboratorio” ya que en condiciones de prueba surgieron nuevos
problemas no planeados inicialmente.
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En primer lugar, en escenas con varias personas solapadas, el sistema inicial tendia a
mezclar poses y cajas, generando keypoints incoherentes (por ejemplo, cintura de un sujeto
sefialada dentro del recorte del vecino). Resolverlo exigié modificar el angulo en el que se
encontraba ajustada en un principio la cAmara en el dintel del ascensor.

El cdlculo de keypoints bajo condiciones de oclusiéon parcial, manos sobre caderas,
chaquetas voluminosas u objetos en primer plano, mostré que el peso estindar que
YOLOv11-pose asignaba a cada articulaciéon no era dptimo para nuestro caso de uso.
Tuvimos que modificar el balance de la funciéon de pérdida para enfatizar la deteccién de
ojos y hombros frente a codos o tobillos, pues eran estos puntos los que realmente nos
servian para inferir intencién de entrada.

Por ultimo, el despliegue en la Raspberry Zero 2W desvel6 limitaciones de memoria en la
versidn estandar de la libreria Ultralytics: la carga de los pesos y la inicializacién del modelo
encarecian la primera inferencia mas de lo aceptable. La solucién pas6 por usar el modelo
mas liviano posible dentro de la gama de YOLOv11-pose en este caso el modelo nano, ya que
este si estaba pensado para esta clase de dispositivos con carencias de memoria.

En conjunto, estos ajustes, desde la optimizacion de peso de keypoints hasta la adaptacion
a hardware Edge, fueron clave para que YOLOv1l1l-pose pasara de ser un prototipo
prometedor a un componente estable y fiable dentro de nuestra tuberia de vision.

B) MODELO DE DETECCION DE OBJETOS DE MOVILIDAD REDUCIDA

I /QUE ES UN HIPERPARAMETRO?

En el aprendizaje automatico, un hiperpardmetro es un valor predefinido que controla el
proceso de entrenamiento del modelo. Estos pardmetros no se aprenden a partir de los
datos; en cambio, son establecidos antes de que comience el entrenamiento y tienen un
impacto significativo en el rendimiento del modelo. Los hiperparametros clave que
ajustamos durante este proyecto incluyen:

o Epocas (epochs): El nimero de veces que el algoritmo de aprendizaje pasa
por el conjunto de entrenamiento completo. Un nimero mayor de épocas
permite que el modelo aprenda mas de los datos, pero también puede llevar
al sobreajuste si es excesivo.

o Tamaiio del lote (batch size): El nimero de muestras que se procesan
antes de actualizar el modelo. Un tamafno de lote mayor puede acelerar el
entrenamiento, pero requiere mas memoria.

o Tasa de aprendizaje (learning rate, Ir): El tamafio del paso que el
algoritmo de optimizacién toma en cada iteracion. Una tasa de aprendizaje
alta puede hacer que el modelo converja mas rapido, pero también puede
causar inestabilidad.

o Descomposicion del peso (weight decay, wd): Una técnica de
regularizacidn utilizada para prevenir el sobreajuste, afiadiendo un término
de penalizacion al costo del modelo.

IL. AJUSTE DE HIPERPARAMETROS

Inicialmente, experimentamos con diversas configuraciones de estos hiperparametros para
identificar una combinaciéon 6ptima que proporcionara buenos resultados. Durante esta
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fase, realizamos ajustes incrementales y observamos el impacto de cada cambio en el
rendimiento del modelo. Algunos de los desafios encontrados incluyeron:

o Sobreajuste: Donde el modelo performa bien en los datos de
entrenamiento, pero mal en los datos de validacidn.

o Bajo rendimiento en imagenes no perfiladas: El modelo tenia
dificultades para detectar sillas de ruedas que no estaban perfectamente
perfiladas a la cAmara.

Para mitigar estos problemas, utilizamos una estrategia de ajuste fino (fine-tuning), donde
el modelo preentrenado en un conjunto de datos grande y diverso fue ajustado con nuestro
conjunto de datos especifico. Esto ayudd a mejorar la capacidad del modelo para generalizar
en nuevas imagenes y redujo el impacto del sobreajuste.

[II. ITERACIONES Y PRUEBAS

Realizamos multiples iteraciones de prueba y ajuste, cada una de ellas con variaciones en
los hiperpardmetros. Cada iteracion fue seguida de una evaluacién rigurosa para medir su
rendimiento en un conjunto de datos de validacidn. Utilizamos métricas como la precision,
la sensibilidad y el puntaje F1 para evaluar el rendimiento del modelo y hacer ajustes
informados en los hiperparametros. Este proceso iterativo continué hasta que alcanzamos
un equilibrio 6ptimo entre la precisiéon y la capacidad de generalizacion del modelo.

IILA DIFICULTADES INICIALES

La seleccion de los hiperparametros fue un proceso iterativo y laborioso. Probamos
diferentes combinaciones de parametros como el tamaiio del lote (batch size), el nimero de
épocas, la tasa de aprendizaje, el optimizador, y el decaimiento de peso.La tabla de
resultados obtenida muestra una variedad de configuraciones que fueron evaluadas durante
este proceso.

En las primeras fases, no contdbamos con imdagenes de entornos reales para testar el modelo
ya que aun no se pudo gestionar pruebas en entornos reales. Esto nos obligé a utilizar un
conjunto de datos de prueba compuesto por imagenes de diversos entornos y condiciones
ambientales. Aunque este dataset nos permitié probar el modelo en diferentes escenarios,
no reflejaba completamente las condiciones reales a las que se enfrentaria el modelo.

371122



TRABAJO FIN MASTER | JOSE MARIA GARCIA QUIJADA

DATASET DE PRUEBAS INICIAL RESULTADOS OPTIMISTAS INICIALES
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[I.B MEJORAS Y RESULTADOS

Tras varias rondas de pruebas y analisis, decidimos implementar cambios significativos en
la configuraciéon del modelo. Estos cambios incluyeron ajustes precisos en los
hiperparametros, la ampliacion del dataset de testeo, y la inclusién de nuevas técnicas de
optimizacidn.
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% Ajustes de hiperparametros

Se realizaron ajustes en la tasa de aprendizaje y en el optimizador utilizado, lo que resulté
en una mejora notable en la precisiéon del modelo.

Incrementamos el nimero de épocas de entrenamiento y ajustamos el tamario del lote para
maximizar la eficiencia del entrenamiento sin comprometer la estabilidad del modelo.

% Ampliacion del dataset de testeo

Decidimos aumentar el tamafio del dataset de testeo para obtener mejores conclusiones
sobre el rendimiento del modelo. Esto nos permitié evaluar de manera mas robusta y precisa
las diferentes configuraciones de hiperparametros.

La ampliacion del dataset de testeo fue crucial para identificar las combinaciones de
hiperpardmetros que ofrecian un mejor desempefio y para tener una base mas sélida al
momento de hacer ajustes adicionales.

Véase ahora que las celdas que tienen imagenes del dataset inicial tienen un fondo
anaranjado y las imagenes incluidas en el dataset tiene un fondo azulado con el objetivo de
ir viendo las iteraciones de forma visual.

DATASET DE PRUEBAS MEJORADO RESULTADOS MODELO MEJORADO
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[II.C  INCORPORACION DE IMAGENES REALES

Unavez que logramos obtener imagenes de entornos reales gracias a las pruebas del sistema
y metodologia que seran explicadas mas adelante, pudimos probar y ajustar nuestro modelo
en estas condiciones. Este cambio fue crucial, ya que permitié al modelo aprender
caracteristicas mads relevantes y especificas de los entornos reales.

Los resultados mejoraron significativamente al evaluar el modelo en las nuevas imagenes
reales, mostrando una mayor precisién y robustez.

DATASET DE PRUEBAS REAL RESULTADOS INICIALES
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IILD MIGRACION A NUEVAS VERSIONES DE YOLO Y USO DE IMAGENES REALES AL
ENTRENAMIENTO DEL MODELO

Tras obtener las imagenes reales, decidimos cambiar nuestra arquitectura de modelo a
nuevas versiones de YOLO, terminando hasta en YOLOv11. Este cambio se realiz6 debido a
las capacidades mejoradas de YOLOv11 en términos de precision y eficiencia.

La actualizaciéon de YOLO permitié al modelo aprovechar mejor las caracteristicas de los
nuevos datos y mejorar ain mas su desempefio en tareas de deteccién de objetos.

Con el objetivo de mejorar el rendimiento del modelo, decidimos dividir el conjunto de
imagenes reales en dos, mas de la mitad de las imagenes se destinarian a alimentar el
modelo y el resto (las mostradas anteriormente, se emplearian para probar dicho modelo).

IILE MEJORA DEL CONJUNTO DE DATOS
¢ Identificacion de deficiencias

Un analisis mas detallado reveld que la principal deficiencia residia en la deteccion de sillas
de ruedas que no estaban perfectamente perfiladas. Este problema se presentaba con mayor
frecuencia en imagenes donde las sillas de ruedas aparecian en angulos oblicuos o
parcialmente obstruidas.

En los ejemplos inferiores, se aprecia de forma clara como cuando una silla se encuentra en
una posicion sencilla de apreciar (primer ejemplo) el modelo era capaz de detectarla de
forma sdlida, no obstante, si esa silla se encontraba en un dngulo oblicuo o dificil de apreciar,
el modelo no lo detectaba como silla de ruedas (segundo ejemplo) .
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+ Adicién de imagenes

Para abordar esta deficiencia, afiadimos nuevas imagenes especificas de sillas de ruedas
capturadas desde diferentes dngulos y en variados contextos. La inclusidn de estas imagenes
adicionales fue critica para proporcionar al modelo la diversidad necesaria para mejorar su
capacidad de deteccion.

< Procedimiento de anotacion

Las nuevas imagenes afnadidas al conjunto de datos fueron anotadas cuidadosamente para
garantizar que los objetos de interés estuvieran etiquetados con precision. Este proceso de
anotacidén fue realizado por un equipo de expertos que revisaron cada imagen y aplicaron
etiquetas consistentes. Ademads, utilizamos herramientas de anotaciéon semiautomatica para
acelerar el proceso y asegurar la uniformidad en las etiquetas.

@,

+» Resultados de la mejora

Aunque esta adicion mejoro6 los resultados, todavia existian casos en los que la precisién no
era suficiente. Nos dimos cuenta de que, ademds de aumentar la cantidad de imagenes,
también era necesario optimizar la calidad de las etiquetas de los datos.

R/

«» Validacion continua

Durante esta fase, implementamos un proceso de validacién continua donde cada conjunto
de datos actualizado era evaluado en tiempo real. Utilizamos técnicas de validacion cruzada
para asegurarnos de que las mejoras no fueran especificas a un subconjunto de datos, sino
que beneficiaran al modelo en general. Este enfoque nos permitié identificar y corregir
rapidamente cualquier inconsistencia en las etiquetas o problemas de sobreajuste.

Como enfoque de validacién cruzada hemos decidido, en este caso, dividir el conjunto de
datos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de validacién antes del inicio del
entrenamiento. Este conjunto de validacion fijo se utiliza para evaluar el rendimiento del
modelo después de cada época de entrenamiento. Esta metodologia se asemeja a un enfoque
de validacién cruzada k-Fold con k=1, donde solo hay una particién entre entrenamiento y
validacion.

[ILF  USO DE WEIGHTS AND BIASES (W&B)

% (Qué es Weights and Biases?
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Weights and Biases (W&B) es una herramienta avanzada que facilita el seguimiento y
visualizacién de experimentos de aprendizaje automatico. Ofrece funcionalidades que
permiten registrar cada ejecucion de entrenamiento, comparar diferentes configuraciones
y visualizar métricas en tiempo real. W&B es especialmente util para estudios de
hiperparametros, permitiendo identificar rapidamente las configuraciones que mejoran el
rendimiento del modelo.

@,

+ Estudio de hiperpardmetros con W&B

Decidimos utilizar W&B para realizar un estudio exhaustivo de hiperparametros. Esta
herramienta nos permitio:

o Registrar cada experimento: Manteniendo un historial detallado de cada
configuracién de hiperparametros y sus resultados. Esto nos permitid tener un
registro claro y estructurado de cada intento y sus efectos en el modelo.

o Visualizar métricas en tiempo real: Facilitando la identificacién de patrones y
tendencias en el rendimiento del modelo, permitiendo ajustes mas informados y
precisos.

o Comparar experimentos: Permitiendo una comparacién directa de diferentes
configuraciones y sus impactos en la precision y eficiencia del modelo.

Precision-Confidence(B)
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llustracion 12: Métrica de precision de los modelos durante los mds de 100 entrenamientos

0

< Resultados del estudio

El uso de W&B reveld que el problema principal no solo residia en la cantidad de imagenes
de sillas de ruedas, sino también en la forma en que estas imagenes estaban etiquetadas.
Algunos conjuntos de datos incluian una caja delimitadora (bounding box) no solo alrededor
de la silla de ruedas, sino también alrededor de la persona que la utilizaba. Esta
inconsistencia en el etiquetado afectaba significativamente la precision del modelo.
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+ Optimizacion de hiperparametros

El estudio realizado con W&B nos permiti6 optimizar los hiperpardmetros de una manera
mas estructurada y precisa. Identificamos que ciertos valores de tasa de aprendizaje y
tamafio de lote eran mads efectivos para nuestro conjunto de datos especifico. Ademas,
descubrimos que la regularizaciéon adecuada a través del weight decay era crucial para
prevenir el sobreajuste.

llustracion 13: Grdfico para entender el comportamiento de los modelos

II.G MODIFICACION Y CORECCIONDE ETIQUETAS

Procedimos a revisar y corregir las etiquetas en el conjunto de datos, asegurandonos de que
las cajas delimitadoras se aplicaran correctamente solo a los objetos de interés, como sillas
de ruedas, y no a las personas auxiliares que la empujaban. Esta tarea fue meticulosa y
requirié una revision exhaustiva de miles de imagenes para garantizar la precision y
consistencia de las etiquetas.

R/

*» Procedimiento de reetiquetado

Para garantizar la precision del reetiquetado, utilizamos un enfoque de etiquetado masivo
donde se observaba meticulosamente cada imagen. Esto permitié detectar y corregir
errores de manera mas eficiente.

R/

+«+» Validacién y mejora del modelo

Tras corregir las etiquetas y realizar algunos intentos adicionales de ajuste de
hiperparametros, conseguimos que el modelo alcanzara una precisiéon mas que decente. La
correccion de las etiquetas fue crucial para mejorar la precision del modelo, especialmente
en la deteccion de sillas de ruedas.

0

«» Evaluacién de resultados

Los resultados del modelo mejoraron significativamente tras la correccién de las etiquetas.
Realizamos evaluaciones periddicas utilizando un conjunto de pruebas separadas para
asegurar que las mejoras fueran consistentes y generalizables. Las métricas de evaluacién
mostraron un incremento notable en la precision y la sensibilidad del modelo.

+ Feedback y revision

Implementamos un ciclo de feedback continuo donde los resultados del modelo fueron
revisados al completo. Este ciclo iterativo de retroalimentacion y ajuste fue esencial para
perfeccionar el modelo.
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DATASET DE PRUEBAS REAL

RESULTADOS MODELO MEJORADO
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llustracion 14: Etiquetas que el modelo deberia ser capaz de detectar
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Ilustracion 15: Validacion de las etiquetas satisfactoriamente

+» Resultados finales

Finalmente, nuestro modelo mostr6 una capacidad robusta para detectar objetos de
movilidad en diversas condiciones y contextos. La combinacién de un conjunto de datos
diverso y extenso, junto con el ajuste fino de los hiperparametros y el uso de herramientas
avanzadas como W&B, permitié lograr un rendimiento éptimo.

+ Comparacién de rendimiento

Comparando el rendimiento del modelo antes y después de las mejoras, observamos un
incremento significativo en todas las métricas clave. La precision del modelo en la deteccion
de sillas de ruedas aumenté en un 20%, mientras que la deteccién de andadores y muletas
mostr6 mejoras de 15% y 10% respectivamente.

++ Vuelta a las pruebas iniciales

Después de lograr un modelo satisfactorio con las imagenes reales y la actualizacién de
YOLO, decidimos volver a probarlo en el conjunto de datos de prueba inicial. Los resultados
superaron con creces los obtenidos antes de la inclusién de las imagenes reales y el cambio
de arquitectura. Esto confirma que las mejoras implementadas no solo optimizaron el
modelo para condiciones reales, sino que también lo hicieron méas generalizable a diferentes
entornos y escenarios.
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RESULTADOS CON EL MODELO FINAL

RESULTADOS ANTERIORES
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A lo largo de esta parte del proyecto, hemos seguido un proceso sistemdtico y meticuloso
para desarrollar un modelo de IA eficaz en la deteccion de objetos de movilidad utilizando
YOLO. Desde la recopilaciéon de datos hasta el ajuste de hiperparametros y el uso de
herramientas avanzadas como W&B, cada paso fue esencial para alcanzar los resultados
deseados. La inclusion de imagenes adicionales y la correccion de etiquetas en los conjuntos
de datos jugaron un papel clave en la mejora de la precisiéon del modelo.

C) MODELO DE CLASIFICACION DE RANGO DE EDAD Y GENERO
L. ENTRENAMIENTO Y OPTIMIZACION

Para la clasificaciéon de imagenes, como hemos aclarado anteriormente, hemos optamos por
utilizar YOLO. El entrenamiento inicial con YOLO en el dataset PETA present6 resultados
iniciales que no cumplian nuestras expectativas.

IL. AJUSTE DE HIPERPARAMETROS

Ante los resultados iniciales subodptimos, procedimos a la optimizacién de los
hiperparametros del modelo. Se ajustaron parametros como la tasa de aprendizaje, el
numero de épocas y la arquitectura interna del modelo para mejorar la precision. Este
proceso de ajuste permitié una mejora notable, aunque todavia existian limitaciones debido
al tamafo y la variabilidad del dataset.
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llustracion 16: Prueba de rangos de edad

[II. AMPLIACION DEL DATASET

Con lafinalidad de superar las limitaciones del PETA dataset, decidimos integrar un segundo
conjunto de datos: PA-100K (Person Attributes), otro dataset derivado de cdmaras de
CCTV, que aporta 100,000 nuevas imagenes.

Este dataset ofrece menos variedad en los rangos de edad comparado con PETA, con las
siguientes categorias:

o Menor de 18 aiios
o De 18 a 60 afios
o Mayor de 60 afios

Si bien la categorizacién es menos detallada, el volumen adicional de imagenes permite al
modelo aprender de una mayor variedad de ejemplos, lo que es crucial para mejorar la
precision.

Unimos las imagenes de PETA y PA-100K para formar un mega dataset compuesto por
aproximadamente 116.000 imagenes. La combinacién de estos datasets permitié obtener
un equilibrio entre la variedad de atributos y el volumen de datos, lo que facilité un
entrenamiento mas robusto del modelo.

IV. PRUEBA DE VALIDACION

Con el mega dataset listo, procedimos a un nuevo ciclo de entrenamiento utilizando YOLO.
Los resultados fueron notablemente superiores desde el primer intento, reflejando la
ventaja de contar con un conjunto de datos mas extenso y diverso.
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llustracion 17: Prueba de validacion con nuevos datos

Los resultados del entrenamiento final mostraron una mejora significativa en la clasificacién
tanto de género como de edad, con una precisiéon aceptable para la mayoria de los rangos de
edad, aunque con algunas dificultades en las categorias menos representadas.
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Ilustracion 18: Prueba de validacion en un entorno concurrido
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llustracion 19: Prueba de validacién con mejoras en un entorno concurrido

El desarrollo de un modelo de IA para la clasificacién de personas segiin género y edad es
un proceso complejo que requiere la seleccion cuidadosa de datasets, la adaptacion de los
mismos y una serie de entrenamientos y optimizaciones. La integracién de diferentes
datasets, como PETA y PA-100K, nos permitié superar las limitaciones iniciales y crear un
modelo mas preciso y robusto.

7. PRUEBAS DEL SISTEMA Y METODOLOGIA DE EVALUACION

7.1 ENSAYOS EN ENTORNOS REALES Y APRENDIZAJES

Al arrancar el proyecto no contdbamos con imagenes de entorno real para entrenar ni
validar nuestros modelos, por lo que las primeras versiones solo se habian probado en
datasets publicos y escenarios controlados. Conscientes de esta limitacion, MP Ascensores
organizé un ciclo de ensayos progresivos durante varios meses, cada uno disefiado para
reflejar cada vez mejor las condiciones de uso diario y permitirnos ajustar el sistema en base
a datos reales.

7.1.1 PRIMER ENSAYO: DOS USUARIOS, ENTORNO INDUSTRIAL (24 DE JUNIO)

Colocamos la camara en el dintel de un ascensor en un pasillo industrial, con tan solo dos
voluntarios sin ayuda de movilidad. El objetivo era comprobar la fiabilidad basica de la
deteccidn de personas.

Del aquel primer ensayo con tan solo dos voluntarios en un entorno industrial sacamos
aprendizajes fundamentales que marcaron el rumbo de todo el proyecto:

1. Importancia de la posicion y angulo de la cAmara
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Al instalar la camara directamente sobre el dintel, descubrimos que pequenas variaciones
en el dngulo de inclinacion provocaban grandes diferencias en la calidad de las detecciones:
un ligero hundimiento hacia dentro del hueco hacia que las personas aparecieran
“recortadas” por el marco superior. Como consecuencia, esclarecimos e indicamos la altura
y el angulo 6ptimos para cubrir todo el rellano sin que la puerta interfiera en el encuadre.

2. Efectos de las oclusiones parciales

Cuando los voluntarios se acercaban demasiado al umbral, partes de su torso o de sus
extremidades quedaban fuera del campo de visién o tapadas por el marco metalico. Esto no
solo afectaba a la deteccion de caja, sino que comprometia la estimacién de pose (ojos y
cintura dejaban de estar dentro del ROI).

3. Validacion de la experiencia de usuario

Finalmente, observamos cémo el simple hecho de que la cAmara estuviera “siempre activa”
generaba inquietud en los voluntarios al cruzar el pasillo. Aprendimos la necesidad de
comunicar claramente en el entorno de prueba que la cdmara solo analiza siluetas y
keypoints, sin grabar ni almacenar imagenes originales, y de cubrir las épticas de manera
discreta para que el dispositivo pase desapercibido en un uso real.

Estos aprendizajes iniciales fueron la base sobre la que construimos todo el pipeline: desde
el ajuste mecdanico y 6ptico de la cAmara hasta la definicién de umbrales de deteccion y el
disefio de un preprocesado robusto, sentando las bases para ensayos posteriores mucho
mas complejos.

person 0.94

Ilustracion 20: Primer ensayo validacion de deteccion humana
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person.0.94
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llustracion 21: Primer ensayo validacion de deteccion humana con dos personas

7.1.2 SEGUNDO ENSAYO: MULTITUD CON MOVILIDAD REDUCIDA (9 DE JULIO)

En este segundo ensayo elevamos considerablemente la complejidad del escenario: en el
mismo pasillo industrial reunimos un grupo variado de voluntarios, algunos provistos de
andadores y otros en sillas de ruedas, practicamente “colapsando” el rellano. Al aumentar el
nuimero de sujetos y superponer dispositivos de movilidad, rdpidamente nos topamos con
dos problemas criticos:

1. Oclusiones cruzadas y deteccion fragmentada

Cuando dos personas con dispositivos caminaban préximas, sus andadores o sillas se
solapaban en la imagen, lo que generaba bounding boxes confusas: el detector a veces
dividia un Unico dispositivo en dos cajas pequefias o, por el contrario, englobaba dos
dispositivos distintos en una sola caja excesivamente grande. Para enfrentar esto, revisamos
la estrategia de Non-Maximum Suppression (NMS), ajustando el umbral de IoU.

2. Vibraciones del entorno y calidad de imagen

Durante el ensayo descubrimos que las vibraciones propias del ascensor industrial
introducian un nuevo obstaculo: en momentos de subida o bajada la cdmara capturaba
fotogramas borrosos, cuadros completamente negros o incluso archivos parcialmente
corruptos. Estos “ruidos” no solo falseaban el entrenamiento, sino que podian disparar
detecciones erréneas en tiempo real.

A raiz de estos descubrimientos, pusimos en marcha un plan de mejora iterativa:

0

« Revisamos la estrategia de Non-Maximum Suppression (NMS), ajustando el umbral de
IoU, simulando la superposicion real y ensefiando al modelo a “rellenar” mentalmente
las partes ocultas.

@,

% Afadimos un filtro de calidad en el preprocesado que descarta imagenes borrosas
midiendo la varianza del Laplaciano y rechazando las que queden por debajo de un
umbral fijo, que elimina cuadros negros analizando el histograma de la imagen y
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filtrando aquellas con niveles de brillo muy bajos en la mayoria de pixeles y que ignora
archivos corruptos o truncados, comprobando durante la carga que la imagen se abra
correctamente y contenga datos validos en sus tres canales.

Gracias a estos ajustes, el modelo gané en solidez: dej6 de fragmentar dispositivos cuando
habia solapamientos y mejoré su capacidad para reconocer formatos atipicos. Ademas,
gracias a este filtro, el flujo de inferencia dejé de procesar “ruido” provocado por la
vibracidn, recuperando estabilidad y evitando picos de falsos positivos o fallos de inferencia
que antes obligaban a reiniciar el sistema.

El segundo ensayo, con su alta concurrencia y diversa tipologia de movilidad reducida, se
convirtié en el catalizador que transformé un detector prometedor en una herramienta
fiable, capaz de afrontar sin titubeos las complejidades del mundo real.
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llustracion 22: Segundo ensayo validacion de deteccion de objetos de movilidad reducida
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llustracion 23: Segundo ensayo validacion de deteccion humana en una multitud

7.1.3 TERCER ENSAYO: SIMULACION DE RELLANO CON POCOS USUARIOS Y
CONDICIONES POCO FAVORABLES (5 DE AGOSTO)

Después de lograr un modelo satisfactorio con las imagenes reales y en un entorno real,
decidimos volver a probarlo en otro conjunto de datos en un entorno real.

En esta fase disefilamos un escenario mucho mas realista: un rellano estrecho con uno y dos
participantes, uno con andador y otro con silla de ruedas, para comprobar cémo se
comportaban juntos los mddulos de deteccién de personas y deteccién de movilidad
reducida. Al reducir el espacio y poner a los voluntarios muy cerca de paredes, pudimos
constatar varios aprendizajes clave:

1. Validacion de la deteccion de personas

Bajo condiciones de iluminacién pobre, simulamos zonas de sombra intensa y poca
iluminacion, el detector de personas logré mantener su precisién.

2. Robustez de la deteccion de dispositivos

La proximidad a las paredes y la limitada profundidad de campo pusieron a prueba el
detector de andadores y sillas de ruedas: algunos andadores quedaron demasiado pegados
al marco, generando bounding boxes recortadas.

Este tercer ensayo nos dio la certeza de que el sistema, tras ajustes ligeros en preprocesado
y recorte, estaba listo para afrontar las condiciones mas exigentes de un rellano real, un hito
esencial antes de pasar a las pruebas generales a gran escala.

Los resultados superaron con creces las expectativas. Esto confirma que las mejoras
implementadas optimizaron el modelo para condiciones reales y actuales.
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person 0,93

llustracion 24: Tercer ensayo validacion de deteccion humana en un entorno oscuro

HAIR 0.94

llustracion 25: Tercer ensayo validacion de deteccion de objetos de movilidad reducida en un entorno oscuro

7.1.4 ENSAYO GENERAL REAL: (11 DE OCTUBRE)

Se describen las caracteristicas del ensayo para llevar a cabo la validacién del modelo IA:
deteccién de elementos de movilidad reducida, personas y su género y edad. Al ser un
ensayo general para probar todo lo desarrollado durante meses, fue un ensayo orquestado
en el que previamente se estudiaron situaciones y escenarios concretos. Gracias a esto, a
diferencia del resto de ensayos mas caseros, tenemos mucha mds informacién que analizar.
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La escena se basa en una camara acordada colocada con un angulo ya definido, en una sala
de conferencias en las oficinas de MP en Calonge con buena iluminacién y con un ambiente
claro, es decir, paredes y suelos comunes de oficinas o salas de estar.

Este sistema tiene como propdsito identificar a las personas que se encuentran en el rellano
de este, clasificarlas segtin su género y edad, evaluar su intencién de entrar, y detectar la
presencia de objetos de movilidad reducida como sillas de ruedas, andadores o muletas.

Para este ensayo, se selecciond a personal de la empresa de diferentes rangos de edad y
género con el fin de recrear situaciones realistas y diversas. El ensayo se estructuré en dos
sesiones de 15 minutos, donde se simulaban escenas previamente elaboradas. Con el fin de
aumentar la complejidad de las detecciones, algunos participantes utilizaron accesorios
como gafas, gorras y mascarillas, lo que generé escenarios que replican condiciones del
mundo real donde el sistema debe demostrar su eficacia.

Este apartado recopila los resultados obtenidos durante el ensayo, analizando la precision
del sistema en la deteccién de personas y objetos, asi como su capacidad para identificar
adecuadamente la intencidén de los usuarios y las posibles mejoras a implementar.

Escena Descripcién
1 ENSAYOS DE CONTROL
1a Ensayo de control, verificar que se identifican sexo y edad y
contabiliza correctamente a una tnica persona. (1p)
Ensayo de control, verificar que se identifican sexo y edad y
1b contabilizan correctamente a un grupo muy reducido de personas.
(2p)
1c Ensayo de control, verificar que se identifican sexo y edad y
contabilizan correctamente a un grupo de personas. (4p)
Ensayo de control, verificar que se identifican sexo y edad y
1d contabilizan correctamente a un grupo de bastantes personas.
(+5p)
2 ENSAYOS CON ELEMENTOS FACIALES
2a Ensayo con elementos faciales que dificulten la identificacion de las
personas en un grupo muy reducido. (2p)
2b Ensayo con elementos faciales que dificulten la identificacion de las
personas en un grupo. (4p)
2¢ Ensayo con elementos faciales que dificulten la identificacion de las

personas en un grupo amplio de personas. (+5p)
3 ENSAYOS CON ELEMENTOS DE MOVILIDAD
Ensayo con un grupo muy reducido de personas usando elementos

3a de movilidad. (2p)
3b Ensayo con un grupo de person(as lisando elementos de movilidad.
4p
4 ENSAYOS CON ELEMENTOS DE MOVILIDAD Y ELEMENTOS
FACIALES

4a Ensayo con elementos de movilidad y faciales que dificulten la
identificacion de las personas en un grupo de personas. (4p)

4b Ensayo mezclando un grupo de personas con elementos de

movilidad y personas con elementos faciales que dificulten la
identificacion. (+5p)
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Escena 1: Idea de imagen de control
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Escena 1a: Imagen de control

Real Medido % acierto
Numero de personas 1 1 100
Edad y genero P1 18-60 Hombre @ 18-60 Hombre 91
Detecta correctamente a todas las personas Si
Detecta correctamente el género y edad de las Si
personas con intencién
Detecta correctamente todos los elementos de No aplica
movilidad
Observaciones:
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llustracion 26: Escena 1a: Imagen de control
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Escena 1b: Imagen de control

Real Medido % acierto
Numero de personas 2 2 100
Edad y genero P1 18-60 Hombre @ 18-60 Hombre 84
Edad y genero P2 18-60 Hombre  18-60 Hombre 99
Detecta correctamente a todas las personas Si
Detecta correctamente el género y edad de las Si
personas con intencion
Detecta correctamente todos los elementos de Si
movilidad
Observaciones:
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llustracion 27: Escena 1b: Imagen de control
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Real Medido % acierto
Nuamero de personas 5 5 100
Edad y genero P1 18-60 Hombre @ 18-60 Hombre 93
Edad y genero P2 18-60 Hombre @ 18-60 Hombre 46
Edad y genero P3 18-60 Hombre @ 18-60 Hombre 40
Edad y genero P4 18-60 Mujer 18-60 Mujer 47
Edad y genero P5 18-60 Mujer 18-60 Mujer 90
Detecta correctamente a todas las personas Si
Detecta correctamente el género y edad de las Si
personas con intencion
Detecta correctamente todos los elementos de No aplica
movilidad
Observaciones:
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llustracion 28: Escena 1c: Imagen de control
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Escena 1c: Imagen de control

Real Medido % acierto
Numero de personas 7 7 100
Edad y genero P1 18-60 Hombre @ 18-60 Hombre 62
Edad y genero P2 18-60 Hombre @ 18-60 Hombre 32
Edad y genero P3 18-60 Hombre @ 18-60 Hombre 51
Edad y genero P4 18-60 Hombre - =
Edad y genero P5 18-60 Hombre | - -
Edad y genero P6 18-60 Hombre | - -
Edad y genero P7 18-60 Mujer 18-60 Mujer 42
Detecta correctamente a todas las personas Si
Detecta correctamente el género y edad de las Si
personas con intencion
Detecta correctamente todos los elementos de No aplica
movilidad

Observaciones: El no detectar el género y edad del resto de personas es por la no

intencionalidad (explicado en el punto x)
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llustracion 29: Escena 1d: Imagen de control
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Escena 2: Idea de ensayo con elementos faciales
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Escena 2a: Imagen con elementos faciales

Real Medido % acierto
Numero de personas 2 2 100
Edad y genero P1 18-60 Hombre @ 18-60 Hombre 99

con gorra
Edad y genero P2 18-60 Hombre | - =
Detecta correctamente a todas las personas Si
Detecta correctamente el género y edad de las Si
personas con intencion
Detecta correctamente todos los elementos de No aplica
movilidad
Observaciones:
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llustracion 30: Escena 2a: Imagen con elementos faciales
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Escena 2b: Imagen con elementos faciales

Real Medido % acierto
Numero de personas 3 3 100
Edad y genero P1 18-60 Hombre @ 18-60 Hombre 88
con gorra
Edad y genero P2 18-60 Mujer 18-60 Mujer 85
con gafas y
gorra
Edad y genero P3 18-60 Mujer 18-60 Mujer 81
con gafasy
mascarilla
Detecta correctamente a todas las personas Si
Detecta correctamente el género y edad de las Si
personas con intencion
Detecta correctamente todos los elementos de Si
movilidad

Observaciones: Claro ejemplo de que los objetos faciales no modifican la decisiéon

del modelo

83| 122



TRABAJO FIN MASTER | JOSE MARIA GARCIA QUIJADA

Femala_16—-80 Male_18—60 Femala_16-8%2
81.347% 83.93% 85.837%

llustracion 31: Escena 2b: Imagen con elementos faciales
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Escena 3: Idea de ensayo con elementos de movilidad
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Escena 3a: Imagen con elementos de movilidad

Real Medido % acierto
Numero de personas 2 2 100
Edad y genero P1 18-60 Hombre @ 18-60 Hombre con 58

con andador andador
Edad y genero P2 18-60 Hombre @ 18-60 Hombre 79
Detecta correctamente a todas las personas Si
Detecta correctamente el género y edad de las Si
personas con intencion
Detecta correctamente todos los elementos de Si
movilidad

Observaciones: Si la silla de ruedas la usas como andador el modelo también es

capaz de predecirlo
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llustracion 32: Escena 3a: Imagen con elementos de movilidad
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llustracion 33: Escena 3a: Imagen con elementos de movilidad
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Escena 3b: Imagen con elementos de movilidad

Real Medido % acierto
Nuamero de personas 5 5 100
Edad y genero P1 18-60 Hombre | - -

con andador
Edad y genero P2 18-60 Hombre | - =
Edad y genero P3 18-60 Hombre | - -
Edad y genero P4 18-60 Mujer 18-60 Mujer con 66

con silla de silla de ruedas

ruedas
Edad y genero P5 18-60 Mujer 18-60 Mujer 74
Detecta correctamente a todas las personas Si
Detecta correctamente el género y edad de las Si
personas con intencién
Detecta correctamente todos los elementos de No
movilidad

Observaciones: En ciertos casos del ensayo, el que la escena tenga sillas en los
laterales confunde un poco al modelo cuando se acercan personas a dichas sillas
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llustracion 34: Escena 3b: Imagen con elementos de movilidad
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Escena 4: Idea de ensayo con elementos faciales y de
movilidad
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Escena 4a: Imagen con elementos faciales y de movilidad

Real Medido % acierto
Numero de personas 3 3 100
Edad y genero P1 18-60 Hombre | 18-60 Hombre 81
con gorra
Edad y genero P2 18-60 Mujer 18-60 Mujer 73
con mascarilla
y silla de
ruedas
Edad y genero P3 18-60 Mujer 18-60 Mujer con 79
con gorray andador
andador
Detecta correctamente a todas las personas Si
Detecta correctamente el género y edad de las Si
personas con intencion
Detecta correctamente todos los elementos de No
movilidad

Observaciones: Si la persona se encuentra demasiado cerca de la camara, el modelo
sufre para predecir en este caso a esa silla de ruedas
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llustracion 35: Escena 4a: Imagen con elementos faciales y de movilidad
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Escena 4b: Imagen con elementos faciales y de movilidad

Real Medido % acierto
Numero de personas +7 7 100
Edad y genero P1 18-60 Hombre | 18-60 Hombre con 84

con gorray silla | gorray silla de

de ruedas ruedas
Edad y genero P2 18-60 Hombre - -

con gorray

gafas
Edad y genero P3 18-60 Hombre | - -
Edad y genero P4 18-60 Hombre - -
Edad y genero P5 18-60 Hombre | - -
Edad y genero P6 18-60 Hombre - -
Edad y genero P7 18-60 Mujer 18-60 Mujer 73
Detecta correctamente a todas las personas Si
Detecta correctamente el género y edad de las Si
personas con intencion
Detecta correctamente todos los elementos de No
movilidad

Observaciones: Ocurre lo explicado anteriormente, a las personas que no les detecta
la edad es por la no intencionalidad, ademas de la confusion con la silla lateral
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llustracion 36: Escena 4b: Imagen con elementos faciales y de movilidad

El ensayo general realizado fue un paso crucial en la validacion del sistema desarrollado
para el proyecto HYBLICON-II, obteniendo resultados mayoritariamente positivos y
revelando areas clave para su perfeccionamiento.

La deteccion de personas funcioné a la perfecciéon, cumpliendo siempre con las
expectativas previstas. Este resultado fue muy alentador, pues confirmaba que el sistema es
capaz de identificar de manera fiable a las personas en distintas condiciones, lo que
constituye un avance significativo.

En lo que respecta a la deteccion de objetos de movilidad reducida, el sistema mostré
un buen desempeiio, aunque se detectaron algunas confusiones con sillas del entorno que
fueron interpretadas como sillas de ruedas. Si bien estos casos son puntuales, seria
necesario afinar el modelo para reducir estas confusiones y asegurar que el entorno no
interfiera en futuras implementaciones.

La clasificacion de género y edad, aunque mostroé resultados aceptables, seguia siendo
el area que mas atencion necesitaba. Este componente del sistema todavia requeria algunas
mejoras para alcanzar los niveles de precision deseados. Los resultados del ensayo fueron
valiosos para identificar los puntos donde se debia trabajar y optimizar la clasificacién en
futuras versiones.
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La deteccion de la intencion de entrar al ascensor mostré un buen rendimiento,
cumpliendo con las expectativas, lo que confirmaba que este aspecto del sistema se
encuentra bien encaminado.

Por ultimo, se identificaron problemas relacionados con el retraso de la camara al
procesar las imagenes y mostrar las predicciones en tiempo real. Aunque esto no afectd
gravemente los resultados del ensayo, era un punto para abordar para mejorar la eficiencia
del sistema en situaciones reales.

En conclusién, el ensayo demostré que contamos con un sistema robusto, con fortalezas
claras en la deteccion de personas y la identificaciéon de intenciones, mientras que otros
aspectos, como la clasificacion de género y edad y la deteccion de objetos, requeriran ajustes
adicionales para mejorar su precision. Estos hallazgos nos permitieron seguir afinando el
sistema en futuras iteraciones.

7.1.5 FEEDBACK Y MEJORAS TRAS EL ENSAYO GENERAL

Durante el ensayo general detectamos un retraso intolerable de entre 10 y 13 segundos
entre la imagen capturada y el resultado procesado, y descubrieron que el video se
“congelaba” periédicamente al intentar ejecutar deteccién y clasificacién de forma
secuencial. Para resolverlo replanteamos por completo la arquitectura del bucle de
inferencia, transformandolo en un flujo asincrono y por etapas:

Primero, aislamos la obtencidn de imagenes del resto del procesamiento. Creamos un hilo
dedicado unicamente a capturar cada frame de la cAmara y colocarlo en una cola de tamafio
limitado. De esta forma evitamos que la memoria creciera sin control si la parte de analisis
no da abasto. Ademas, cuando la cola estd llena sencillamente descartamos el frame mas
antiguo, de modo que el sistema siempre trabaja con los fotogramas mas recientes y el
desfase se mantiene por debajo de un segundo.

En paralelo, un segundo hilo se encarga de vaciar la cola y aplicar todas las fases de vision
por ordenador: deteccidon de personas, estimacidon de pose, clasificacion de género/edad,
deteccién de dispositivos de movilidad y registro. Al separar estos dos procesos en hilos
independientes, evitamos que la captura y la profunda légica de IA se bloqueen
mutuamente, eliminando las caidas de frames y los tirones.

Para coordinar el inicio y detencién limpia de ambos hilos, utilizamos un mecanismo de
sefializacion: cuando el sistema recibe la orden de parar (por ejemplo, al cerrar la ventana o
con una sefal de interrupcién), activamos un evento de parada que hace que cada hilo
termine su trabajo actual y salga de manera ordenada, sin dejar ninguna tarea a medias ni
generar errores de escritura.

Con esta nueva estructura asincrona, el bucle principal queda reducido a gestionar la vida
de los hilos y monitorizar su estado, liberando al procesador principal de cualquier logica
de captura o andlisis pesado. Como resultado, el retardo se desplom6 desde los 10-13 s
iniciales a menos de 1 s en condiciones reales. Asi pues, podemos tener nuevas
consideraciones adicionales para mantener el rendimiento a largo plazo.

0

+ Modelos mas ligeros: Cuando el hardware edge se ve al limite, optar por versiones
reducidas de los detectores puede recortar considerablemente el tiempo de
inferencia, sacrificando solo una pequefia fraccién de precision.
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+» Minimizar escritura en disco: Grabar video en tiempo real introduce enormes
picos de I/0. Siempre que sea posible, posponemos la grabacién a intervalos
controlados o la delegamos en un servicio externo, evitando que interfiera con la
GPU/CPU durante la deteccion.

% Monitoreo continuo: Implantamos métricas de fluidez de video (FPS reales), uso
de CPU/RAM y éxito de deteccion, de forma que cualquier regresion de rendimiento
se detecte automadticamente y dispare alertas.

Gracias a esta reingenieria asincrona, cola de frames limitada, hilos separados para captura
y andlisis, y un mecanismo de parada controlada, logramos no solo eliminar el enorme
desfase entre camara y resultado, sino también garantizar un flujo de video continuo y
estable, superando uno de los mayores cuellos de botella identificados en campo.

Con todo ello, cada uno de estos ensayos aporté informaciéon fundamental: mejoramos
continuamente el dataset con imagenes reales, ajustamos reglas de detecciéon e
implementamos optimizaciones de hardware, hasta lograr un sistema que responde con
fiabilidad en situaciones tan variadas como las de un uso cotidiano en ascensores.

7.2 ESTUDIO DE LOS MODELOS DE IA'Y LOS RESULTADOS OBTENIDOS

Este apartado describe el proceso detallado seguido a la hora de evaluar los modelos
desarrollados y entrenados. Se detalla el conjunto de muestras de test utilizado y las pruebas
de evaluacién de los modelos, incluyendo pruebas adicionales de robustez con imagenes en
escala de grises y pruebas en las que se han redimensionado las imagenes, analizando
resultados obtenidos junto con el tiempo de andlisis por imagen.

Para poder estudiar el rendimiento de nuestras diferentes implementaciones, debemos
tener claros cuales son los pardmetros a tener en cuenta. En este caso, como queremos
abordar todas las métricas relevantes, hemos decidido calcular:

@,

+ Precision (Precision)

La precision es la proporciéon de verdaderos positivos (TP) sobre el total de predicciones
positivas (verdaderos positivos mds falsos positivos, FP). Indica qué tan exactas son las

predicciones positivas del modelo.
P 3 -7 TP
recision = TP

®

< Recall

El recall, también conocido como sensibilidad, es la proporcién de verdaderos positivos
sobre el total de instancias que realmente son positivas (verdaderos positivos mas falsos
negativos, FN). Indica qué tan bien el modelo puede encontrar todas las instancias positivas.

TP

R =
ecall = 75— 7N

< F1-Score

El f1-score es la media armdnica de la precision y el recall, proporcionando una métrica
Unica que equilibra ambos aspectos. Es util cuando hay un balance entre precision y recall.
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2 * (Precision * Recall)
F1 — Score =

Precision + Recall

Y/

% Average Intersection over Union (IoU)

El promedio de IoU mide la superposicion entre las cajas de prediccién y las cajas reales
(ground truth). Se calcula como el drea de la interseccidn dividida por el drea de la unién de
las dos cajas. El promedio IoU se obtiene promediando los valores de IoU de todas las
detecciones.

Area de la Interseccion

IoU = e
Area de la Union

1 —N
Average loU = —Z IoU;
N i=1

donde N es el nimero total de detecciones.

A) EVALUACION DEL RENDIMIENTO DEL MODELO DE DETECCION DE PERSONAS

Se ha tomado un conjunto de 585 imdagenes para evaluar las prestaciones del modelo
desarrollado, teniendo en cuentas las métricas descritas en la seccion 2. Este conjunto
consta de imagenes tomadas de camaras CCTV procedentes de datasets publicos de
diferentes resoluciones, escenarios y nimero de personas en cada imagen, observandose
personas tanto cercanas como muy alejadas a la posicion de la camara, ademas de existir
solapamiento entre personas dentro de las imagenes en numerosos casos. Las imagenes
usadas para evaluar el modelo no fueron utilizadas durante el entrenamiento.

La Ilustracion 37 Tabla de resumen de resultados para el modelo de deteccién de personas,
muestra las métricas obtenidas para el modelo desarrollado sobre el grupo de evaluacion
mencionado. Se observa una muy alta precisién, acompafiada de un IoU medio elevado. Por
otro lado, la Ilustracién 2 muestra algunos ejemplos tomados aleatoriamente del grupo de
evaluacion.

Model Evaluation Metrics

Metric Value

Precision 0.9165

Recall 0.8153

F1 Score 0.8630

Average loU 0.7780
Total Images 585

llustracion 37. Tabla de resumen de resultados para el modelo de deteccion de personas.

97 | 122



TRABAJO FIN MASTER | JOSE MARIA GARCIA QUIJADA

96439025 _jpg.1f.3f4ca5744d365b9df34 ROad 03400305 ipg. .27 70bffcdSc065eaef5028dBdagR 6HI. jpg.if.eacOaefaal 30a] RUGBFOTA25 9 ABL jBgck_Cutl 00394 jpg.rf.86 78b332285747741107
oW [V T one 3 ;

11.6285feaBdbdabffimd8a 69t17 g Itecpar 31dbbae 1da343920c071850f
TG m x

llustracion 38. Ejemplos del conjunto de evaluacion procesados por el modelo de red neuronal. En verde se muestran
los ground truth, mientras que en rojo se muestran las regiones detectadas por el modelo.

Ademas, el modelo ha sido optimizado en tiempo mejorando a versiones anteriores. La
[lustracién 39 Tiempos de ejecucién obtenidos para el modelo de deteccién de personas
muestra los tiempos de ejecucién obtenidos con el modelo actual. Se crean graficos que
comparan el tiempo promedio de procesamiento y la desviacion estdndar para cada
conjunto de imagenes evaluadas. Estos graficos ofrecen una comparaciéon directa del
rendimiento del modelo en diferentes condiciones de entrada. Ademads, ayudan a identificar
tendencias o patrones en el tiempo de procesamiento en funcién del tamafio del conjunto
de imagenes.

Number of Images Average Time (s) std Dev (s) Avg Time per Image (s)
[5[] 134 0.59 0.022
30 0.54 0.05 0.018

llustracion 39. Tiempos de ejecucion obtenidos para el modelo de deteccion de personas.

B) EVALUACION DEL RENDIMEINTO DEL MODELO DE DETECCION DE OBJETOS DE
MOVILIDAD REDUCIDA

Se ha tomado un conjunto de 585 imdagenes para evaluar las prestaciones del modelo
desarrollado, teniendo en cuentas las métricas descritas en la seccidn anterior. Este conjunto
consta de imagenes procedentes de datasets publicos de diferentes resoluciones, escenarios
y numero de objetos en cada imagen. Cabe recalcar que las imagenes usadas para evaluar el
modelo no fueron utilizadas durante el entrenamiento.

La [lustracion 40 Tabla de resumen de resultados para el modelo de clasificacion de objetos de
movilidad reducida muestra las métricas obtenidas para el modelo desarrollado sobre el
grupo de evaluacién mencionado. Se observa una muy alta precisién, acompafiada de un loU
medio también muy elevado. Por otro lado, la Ilustracién 41 Ejemplos del conjunto de
evaluacion procesados por el modelo de red neuronal. En verde se muestran los ground truth,
mientras que en rojo se muestran las regiones detectadas por el modelo muestra algunos
ejemplos tomados aleatoriamente del grupo de evaluacion.
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Model Evaluation Metrics

Metric Value

Precision 0.9325

Recall 0.8986

F1 Score 0.9153

Average loU 0.8713
Total Images 585

llustracion 40. Tabla de resumen de resultados para el modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida.
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llustracion 41. Ejemplos del conjunto de evaluacion procesados por el modelo de red neuronal. En verde se muestran
los ground truth, mientras que en rojo se muestran las regiones detectadas por el modelo.

Ademas, el modelo ha sido optimizado en tiempo, mejorando a versiones anteriores. La
[lustracion 42 Tiempos de ejecucion obtenidos para el modelo de clasificacion de objetos de
movilidad reducida muestra los tiempos de ejecucion obtenidos con el modelo actual.

Mumber of Images Average Time (s) Std Dev (s) Avg Time per Image (s)
60 271 0.81 0.045
30 0.94 0.20 0.031

llustracion 42. Tiempos de ejecucion obtenidos para el modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida.

C) PRUEBAS CON IMAGENES EN ESCALA DE GRISES

Para evaluar la efectividad de los modelos desarrollados utilizando imagenes en escala de
grises como entrada, se han convertido los conjuntos de evaluacién a escala de grises y se
ha procedido de la misma forma que en las secciones anteriores. A continuacion, se
distingue entre las pruebas realizadas con estas imagenes para el modelo de deteccion de
personas y para el modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida.

< PRUEBAS CON EL MODELO DE DETECCION DE PERSONAS

La Ilustracion 43 Tabla de resumen de resultados para el modelo de deteccion de personas
sobre las imdgenes del grupo de evaluacion convertidas a escala de gris muestra las métricas
obtenidas por el modelo de deteccion de personas utilizando el conjunto de evaluaciéon
convertido a escala de grises. Se observa una leve variacién con respecto a las imagenes
originales (positiva en este caso), aunque no es representativa, por lo que el modelo podria
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trabajar perfectamente con imagenes en escala de gris sin que, a priori, se resienta la
precision. Por otro lado, la Ilustracion 44 Ejemplos del conjunto de evaluacién en escala de
gris procesados por el modelo de red neuronal. En verde se muestran los ground truth,
mientras que en rojo se muestran las regiones detectadas por el modelo. muestra algunos
ejemplos tomados aleatoriamente del grupo de evaluacién.

Model Evaluation Metrics

Metric Value

Precision 0.9338

Recall 0.7487

F1 Score 0.86311

Average loU 0.7893
Total Images 585

llustracion 43. Tabla de resumen de resultados para el modelo de deteccion de personas sobre las imdgenes del
grupo de evaluacion convertidas a escala de gris.
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llustracion 44. Ejemplos del conjunto de evaluacion en escala de gris procesados por el modelo de red neuronal. En
verde se muestran los ground truth, mientras que en rojo se muestran las regiones detectadas por el modelo.

Ademas, se presentan en Ilustracion 45 Tiempos de ejecucion obtenidos para el modelo de
deteccién de personas utilizando imdgenes en escala de grises los tiempos de ejecucion
obtenidos.

Number of Images Average Time (s) Std Dev (s) Avg Time per Image (s)
60 129 06l 0.021
30 051 0.04 0.017

llustracion 46. Tiempos de ejecucion obtenidos para el modelo de deteccion de personas utilizando imdgenes en
escala de grises.

< PRUEBAS CON EL MODELO DE DETECCION DE OBJETOS DE MOVILIDAD REDUCIDA

La [lustracion 46 Tabla de resumen de resultados para el modelo de clasificacion de objetos de
movilidad reducida sobre las imdgenes del grupo de evaluacion convertidas a escala de grises
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muestra las métricas obtenidas por el modelo de clasificacién de objetos de movilidad
reducida utilizando el conjunto de evaluacion convertido a escala de grises. Se observa una
leve variacion con respecto a las imagenes originales (levemente inferior en este caso),
aunque no es representativa, por lo que el modelo podria trabajar perfectamente con
imagenes en escala de gris sin que, a priori, se resienta la precision. Por otro lado, la
[lustracion 47 Ejemplos del conjunto de evaluacion en escala de gris procesados por el modelo
de red neuronal. En verde se muestran los ground truth, mientras que en rojo se muestran las
regiones detectadas por el modelo muestra algunos ejemplos tomados aleatoriamente del
grupo de evaluacion.

Model Evaluation Metrics

Metric Value

Precision 0.9237

Recall 0.9070

F1 Score 0.9153

Average loU 0.8613
Total Images 585

llustracion 47. Tabla de resumen de resultados para el modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida
sobre las imdgenes del grupo de evaluacion convertidas a escala de grises.
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llustracion 48. Ejemplos del conjunto de evaluacion en escala de gris procesados por el modelo de red neuronal. En
verde se muestran los ground truth, mientras que en rojo se muestran las regiones detectadas por el modelo.

Ademas, se presentan en la I[lustracion 49 Tiempos de ejecucion obtenidos para el modelo de
clasificacién de objetos de movilidad reducida los tiempos de ejecucion obtenidos.

Number of Images Average Time (s) std Dev (s) Avg Time per Image (s)
60 198 0.96 0.033
30 0.B5 013 0.028

llustracion 49: Tiempos de ejecucion obtenidos para el modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida.

D) PRUEBAS CON DISTINTA RESOLUCION DE IMAGENES

Se han llevado a cabo una serie de experimentos para comprobar la viabilidad tanto a nivel
de métricas de resultados como a nivel de tiempo de ejecucidn a la hora de utilizar imagenes
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entradas de menor tamaifio. Para ello, y partiendo de los modelos ya entrenados y de las
imagenes originales del conjunto de evaluacidn utilizadas en las secciones anteriores, se han
redimensionado dichas imagenes a distintas resoluciones y se han obtenido resultados con
ellas. En particular, se han redimensionado a tamafios de 200x200, 400x400, 600x600,
800x800y 1000x1000 pixeles. A continuacidn, se distingue entre las pruebas realizadas con
estas imagenes para el modelo de deteccion de personas y para el modelo de clasificacion
de objetos de movilidad reducida.

< PRUEBAS CON EL MODELO DE DETECCION DE PERSONAS

Siguiendo toda la metodologia anteriormente descrita, se muestran a continuacién todo el
conjunto de graficas asociadas a las diferentes resoluciones.

L. 200x200
Model Evaluation Metrics

Metric Value
Precision 0.9114
Recall 0.6474
F1 Score 0.7571
Average loU 0.7675

Total Images 585

llustracion 50. Resultados de evaluacion del modelo de deteccion de personas utilizando imdgenes de entrada

redimensionadas a 200x200 pixeles.

Number of Images Average Time (s) Std Dev (s) Avg Time per Image (s)
60 0.87 0.55 0.015
30 0.33 0.01 0.011

llustracion 51. Tiempos de respuesta del modelo de deteccion de personas utilizando imdgenes de entrada
redimensionadas a 200x200 pixeles.
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llustracion 52. Ejemplos de imdgenes redimensionadas a 200x200 pixeles evaluadas por el modelo de deteccion de
personas.
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Model Evaluation Metrics

Metric Value

Precision 0.9311

Recall 0.7941

F1 Score 0.8571

Average loU 0.7931
Total Images 585

redimensionadas a 400x400 pixeles.

Number of Images Average Time (s) Std Dev (s) Avg Time per Image (s)
60 107 0.55 0.018
30 0.42 0.02 0.014

lustracion 54. Tiempos de respuesta del modelo de deteccidn de personas utilizando imdgenes de entrada
redimensionadas a 400x400 pixeles.
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llustracion 55. Ejemplos de imdgenes redimensionadas a 400x400 pixeles evaluadas por el modelo de deteccion de
personas.

I11. 600x600

Model Evaluation Metrics

llustracion 56. Resultados de evaluacion del modelo de deteccion de personas utilizando imdgenes de entrada

Metric Value

Precision 0.9183

Recall 0.8089

F1 Score 0.8601

Average loU 0.7837
Total Images 585

redimensionadas a 600x600 pixeles.

Number of Images Average Time (s) Std Dev (s) Avg Time per Image (s)
60 127 0.57 0.021
30 053 0.03 0.018

llustracion 57. Tiempos de respuesta del modelo de deteccion de personas utilizando imdgenes de entrada
redimensionadas a 600x600 pixeles.
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llustracion 58. Ejemplos de imdgenes redimensionadas a 600x600 pixeles evaluadas por el modelo de deteccion de
personas.

V. 800x800

Model Evaluation Metrics

Metric Value

Precision 0.9170

Recall 0.8119

F1 Score 0.8613

Average loU 0.7807
Total Images 585

llustracion 59. Resultados de evaluacion del modelo de deteccion de personas utilizando imdgenes de entrada
redimensionadas a 800x800 pixeles.

Number of Images Average Time (s} Std Dev (s) Avg Time per Image (s)
60 151 0.56 0.025
30 0.68 0.01 0.023

llustracion 60. Tiempos de respuesta del modelo de deteccidn de personas utilizando imdgenes de entrada
redimensionadas a 800x800 pixeles.
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llustracion 61. Ejemplos de imdgenes redimensionadas a 800x800 pixeles evaluadas por el modelo de deteccion de
personas.
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V. 1000x1000

Model Evaluation Metrics

Metric Value

Precision 0.9157

Recall 0.8151

F1 Score 0.8625

Average loU 0.7809
Total Images 585

llustracion 62. Resultados de evaluacion del modelo de deteccion de personas utilizando imdgenes de entrada
redimensionadas a 1000x1000 pixeles.

Number of Images Average Time (s) Std Dev (s) Avg Time per Image (s)
&0 186 0.55 0.031
30 0.91 0.03 0.030

llustracion 63. Tiempos de respuesta del modelo de deteccidn de personas utilizando imdgenes de entrada
redimensionadas a 1000x1000 pixeles.
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llustracion 64. Ejemplos de imdgenes redimensionadas a 1000x1000 pixeles evaluadas por el modelo de deteccidn de
personas.

< PRUEBAS CON EL MODELO DE DETECCION DE OBJETOS DE MOVILIDAD REDUCIDA

Siguiendo toda la metodologia anteriormente descrita, se muestran a continuacién todo el
conjunto de graficas asociadas a las diferentes resoluciones.

V. 200x200

Model Evaluation Metrics

Metric Value

Precision 0.9283

Recall 0.7789

F1 Score 0.8471

Average loU 0.8579
Total Images 585

llustracion 65. Resultados de evaluacion del modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida utilizando
imdgenes de entrada redimensionadas a 200x200 pixeles.
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Mumber of Images Average Time (s} Std Dev (s) Avg Time per Image (s)
60 0.90 0.56 0.015
30 0.34 0.01 0.011

llustracion 66. Tiempos de respuesta del modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida utilizando
imdgenes de entrada redimensionadas a 200x200 pixeles.

llustracion 67. Ejemplos de imdgenes redimensionadas a 200x200 pixeles evaluadas por el modelo de clasificacion de
objetos de movilidad reducida.

VI

400x400

Model Evaluation Metrics

Metric Value

Precision 0.9259

Recall 0.8124

F1 Score 0.8654

Average loU 0.8555
Total Images 585

llustracion 68. Resultados de evaluacion del modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida utilizando

imdgenes de entrada redimensionadas a 400x400 pixeles.

Number of Images

Average Time (s)

Std Dev (s)

Avg Time per Image (s)

60

112

055

0019

30

0.45

0.01

0.015

llustracion 69. Tiempos de respuesta del modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida utilizando

imdgenes de entrada redimensionadas a 400x400 pixeles.
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lustracion 70. Ejemplos de imdgenes redimensionadas a 400x400 pixeles evaluadas por el modelo de clasificacion de

Metric Value

Precision 0.9144

Recall 0.8233

F1 Score 0.8665

Average loU 0.8497
Total Images 585

llustracion 71. Resultados de evaluacion del modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida utilizando

imdgenes de entrada redimensionadas a 600x600 pixeles.

Number of Images Average Time (s) Std Dev (s] Avg Time per Image (s)
60 151 0.55 0.025
30 0.66 0.03 0.022

llustracion 72. Tiempos de respuesta del modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida utilizando

imdgenes de entrada redimensionadas a 600x600 pixeles.
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llustracion 73. Ejemplos de imdgenes redimensionadas a 600x600 pixeles evaluadas por el modelo de clasificacion de
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Model Evaluation Metrics

Metric Value

Precision 0.9026

Recall 0.8250

F1 Score 0.8621

Average loU 0.8406
Total Images 585

llustracion 74. Resultados de evaluacion del modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida utilizando
imdgenes de entrada redimensionadas a 800x800 pixeles.

Number of Images Average Time (s) Std Dev (s) Avg Time per Image (s)
60 201 05 0.034
30 100 0.03 0.033

llustracion 75. Tiempos de respuesta del modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida utilizando
imdgenes de entrada redimensionadas a 800x800 pixeles.
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llustracion 76. Ejemplos de imdgenes redimensionadas a 800x800 pixeles evaluadas por el modelo de clasificacion de
objetos de movilidad reducida.

IX. 1000x1000

Model Evaluation Metrics

Metric Value

Precision 0.9012

Recall 0.8263

F1 Score 0.8621

Average loU 0.8437
Total Images 585

llustracion 77. Resultados de evaluacion del modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida utilizando
imdgenes de entrada redimensionadas a 1000x1000 pixeles.

Number of Images Average Time (s) Std Dev (s) Avg Time per Image (s)
60 2.60 0.45 0.043
30 120 0.07 0.040

llustracion 78. Tiempos de respuesta del modelo de clasificacion de objetos de movilidad reducida utilizando
imdgenes de entrada redimensionadas a 1000x1000 pixeles.
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llustracion 79. Ejemplos de imdgenes redimensionadas a 1000x1000 pixeles evaluadas por el modelo de clasificacion
de objetos de movilidad reducida.

E) RESUMEN DE TODOS LOS RESULTADOS OBTENIDOS

Podemos ver de forma mas clara cuales han sido los resultados obtenidos con las
diferentes resoluciones en la Ilustracion 79 Comparativa del rendimiento con diferentes
resoluciones y escala de grises en deteccion de personas e llustracion 80 Comparativa del
rendimiento con diferentes resoluciones y escala de grises en deteccion de objetos de
movilidad reducida.

Comparacion de Resoluciones: Precisiéon y Tiempo por Imagen en deteccién de personas

B Precision
=3 Tiempo por Imagen (30)
Em Tiempo por Imagen (60)

[ 0.030

o
o
I~
&

0.0210
0.9311

0.93 4 [ 0020

0.0150

Precision

[ 0.015

0924 09183

0.9170

r0.010

Tiempo por Imagen (segundos)

r 0.005

L 0.000

Resoluciones

llustracion 80 Comparativa del rendimiento con diferentes resoluciones y escala de grises en deteccion de personas
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Comparacién de Resoluciones: Precisiéon y Tiempo por Imagen en detecciéon de objetos
0.0450
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0.9144
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o o
N & &
R} N & &

Resoluciones

llustracion 81 Comparativa del rendimiento con diferentes resoluciones y escala de grises en deteccion de objetos de
movilidad reducida

Finalmente tras este exhaustivo andlisis podemos deducir que el mejor tamafio para que el
modelo trabaje en cuanto a relacidn precision/tiempos de respuesta es 400x400.

C) DESPLIEGUE E INTEGRACION

8. ARQUITECTURA DE DESPLIEGUE

En esta seccion agrupamos los tres pilares que definen cdmo llevamos la solucién al mundo
real: la estrategia de computo en el borde (edge), l1a forma en que preparamos y generamos
logs listos para integrarse con futuros servicios, y los requisitos de latencia y disponibilidad
que aseguran un servicio fiable y reactivo.

8.1 EDGE PURO

Desde el inicio decidimos que todo el proceso de visiéon debia residir junto a la cdmara, sin
depender de servidores externos. Para ello escogimos una Raspberry Zero 2W equipada
con modulo Wi-Fi, conectada directamente al dintel del ascensor. Esta configuracion
presenta varios retoques clave:

1. Acceso remoto y gestion

o La Raspberry Pi se conecta a la red local via Wi-Fi, y accedemos a ella con
PuTTY (SSH) usando autenticacién por claves. Esto nos permite subir
nuevos pesos de modelo, revisar logs o reiniciar servicios sin tener que
intervenir fisicamente en cada ascensor.

2. Optimizacion de modelos para recursos limitados
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o Eliminamos componentes auxiliares del pipeline (por ejemplo, capas de
visualizacidén innecesarias) para recortar el uso de RAM y acelerar el
arranque.

3. Gestion de memoria y colas de frames

o Implementamos una cola circular de maximo 10 frames en memoria; los
fotogramas mas antiguos se descartan inmediatamente, garantizando que la
Raspberry Pi nunca sature su RAM mientras mantiene siempre imagenes
frescas para procesar.

o La capturay el andlisis corren en hilos separados: el hilo de captura vuelca
directamente en la cola y el hilo de procesamiento consume esos frames,
evitando bloqueos mutuos.

4. Seguridad y privacidad en edge

o No almacenamos jamdas imagenes crudas en disco: una vez procesado cada
frame, se borra de la memoria y solo se conserva la entrada numérica en los
logs CSV.

Con esta arquitectura pure edge, respetuosa con la privacidad y preparada para
mantenimiento remoto a través de PuTTY, conseguimos latencias constantes por debajo de
200 ms y un nivel de disponibilidad del 99,9 % en condiciones reales de ascensor, sin
necesidad de depender de ningtn servidor externo.

8.2 LOGGING PREPARADO PARA API

Aunque en esta fase no implementamos la API REST, el sistema genera de forma continua
un log en CSV con cada evento procesado:

R/

« Estructura
o request_id: ID tnico por fotograma.
o timestamp: Fecha y hora en ISO.
o lift_id: Identificador del ascensor.
o model_version: Versién del conjunto de pesos.
o special_objects...: Conteo de dispositivos de movilidad.
o num_people y gender_classification: Conteo y etiqueta demografica.

+ Preparacion para API

o Cadanuevalinea queda lista para enviarse a un endpoint HTTP sin modificar
el pipeline: solo habria que afiadir un cliente que recoja y postee esas lineas.
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o Disefiado para integrarse con sistemas [oT o plataformas de monitorizaciéon

via MQTT, HTTP o WebSocket, manteniendo el nticleo de vision aislado de la
légica de red.

D) PLANIFICACION DEL PROYECTO

9. PLANIFICACION INICIAL

9.1 PLANIFICACION TEMPORAL
9.1.1 FASE 1: ELICITACION Y DISENO (30h)

A) Definicion de requisitos (10h)

D3

» Requisitos funcionales y no funcionales.
+ Identificacion de riesgos técnicos y éticos.
B) Diseifio inicial del sistema y mock-ups (3h)

++ Validacion rapida con stakeholders.
C) Arquitectura de alto nivel (17h)

% Diagrama de bloques y flujo de datos.
% Seleccidn de hardware y entorno Edge.

9.1.2 FASE 2: CAPTURA Y ANOTACION DE DATOS (50h)

A) Recoleccion de imagenes CCTV (25h)

B3

% Descargay curacion de fuentes publicas.
+* Organizacion inicial de raw data
B) Limpieza y normalizacién (20h)

K/

¢ Ajuste de resolucién y formato.

o

% Eliminacion de imagenes corruptas o duplicadas.
C) Organizacion de datasets (5h)

¢ Verificacion de equilibrio entre clases.
9.1.3 FASE 3: ENTRENAMIENTO DETECTOR DE PERSONAS (35h)

A) Entrenamiento inicial YOLO (20h)

oo

% Primeros experimentos de deteccion y pose.
% Validacion basica en test set.

B) Optimizacion de keypoints y LR (15h)

*+ Rebalanceo de la funcion de pérdida
% Scheduler de learning rate

9.1.4 FASE 4: DESARROLLO DETECTOR MOVILIDAD REDUCIDA (90 h)
A) Entrenamiento inicial YOLO movilidad (40h)
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+ Deteccion de sillas de ruedas, muletas y andores.
* Pruebas de recall y precision.
B) Migracion a un nuevo YOLO (20h)

+ Benchmark de velocidad y peso
C) Ajuste de parametros (20h)

R/

*¢ Realizar pruebas exhaustivas para encontrar la mejor
combinacidn.

9.1.5 FASE 5: CLASIFICACION DE GENERO Y EDAD (30 h)

A) Entrenamiento inicial y demografico (10h)

¢ YOLO sobre recortes de bounding box.
B) Balanceo de clases y fine-tuning (10h)

/7

+* Ajuste de pesos de pérdida.
C) Validacion y ajustes finales (10h)

Pruebas con rostros parcialmente ocultos
Correccion de etiquetas erréneas

9.1.6 FASE 6: INTEGRACION Y PIPELINE ASINCRONO (40 h)

A) Estructura de hilos y colas (10h)

+ Establecer colas e hilos para diferentes tareas simultaneas.
B) Filtro de calidad y logging (15h)

% Descarta imagenes borrosas, negras o corruptas.
% CSV con logs con formatos preparados para API
C) Integracion de modelos en pipeline (15h)

«» Conexién de todos modelos funcionando a la vez con todos los
casos de uso activos.
¢ Medicion de latencia y fps.

9.1.7 FASE 7: ENSAYOS EN ENTORNOS REALES (30 h)

A) Ensayo 1, dos usuarios (5h)

+* Ajustes de brillo y latencia.
B) Ensayo 2, multitud (5h)

R/

¢+ Robustez ante oclusiones cruzadas.
C) Ensayo 3, simulacion de rellano (5h)
++ Validacion demografica.
D) Ensayo 4, ensayo general (15h)

+« Correcciones tras mascarillas, gorros y feedback.
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9.1.8 FASE 8: DESPLIEGUE EDGE Y RESILIENCIA (30 h)

A) Optimizacion Edge (10h)

R/

¢ Optimizacién de la cdmara y la forma en la que se trataban los
datos.
B) SSH remoto (10h)

« PuTTy y tratado de logs en remoto.
C) Validacion de latencia y fps (10h)

/7

+ Medicion en campo y FPS
9.1.9 FASE 9: DOCUMENTACION Y CIERRE (70h)

A) Estructura e indice (10h)

¢ Definir el indice completo de la memoria.
+ Detallar objetivos generales y especificos por capitulo.
B) Redaccion de capitulos (65h)

C) Revisiones finales y anexos (5h)

Todo el conjunto completo de fases hace un proyecto con una planificacién inicial de cinco
meses con un total de 475 horas, desde inicios de Febrero 2024 hasta finales de Mayo de
2025, con el objetivo de tener margen mas que de sobra por si surgiera un problema de
cualquier indole que retrasase el proyecto y su desarrollo programado. Para ver de forma
grafica el desarrollo programado podemos crear un diagrama Gant.

Planificacion inicial detallada

Entrenamini niisl moviidzd

9.2 PLANIFICACION FINANCIERA

En esta seccion determinamos los recursos econémicos necesarios para llevar a buen puerto
nuestro proyecto, garantizando tanto la viabilidad como la sostenibilidad del mismo. Una
adecuada planificacién financiera nos permite anticipar costes, asignar un presupuesto
realista y contemplar posibles imprevistos, de modo que podamos centrar todos nuestros
esfuerzos en la calidad técnica y académica sin sobresaltos.

Para ello, hemos desglosado las partidas clave en salarios, equipamiento y servicios, aplicando
las retenciones fiscales correspondientes y asegurandonos de que no existan costes ocultos.
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Asimismo, hemos incluido una pequefia holgura del 10 % sobre el total bruto para cubrir
gastos menores o eventualidades (repuestos, licencias especiales, desplazamientos). A
continuacion, se presenta el detalle:

Concepto Calculo Importe (€)
Coste bruto por hora 1920€/160h 12,00 €
Coste salarial bruto 12,00 € x475h 5700,00 €
Retencion IRPF (3 %) 5700,00 € x 0,03 -171,00 €
Coste salarial neto 5700,00€-171,00 € 5529,00 €
Camara + Raspberry importe fijo 100,00 €
Ordenador de alto rendimiento importe fijo 1 600,00 €
Total hardware 1700,00 €
Coste total bruto 5700,00€+1700,00€ 7 400,00 €
Contingencia (10 %) 7 400,00 € x 0,10 740,00 €
Coste total con contingencia 7 400,00 € + 740,00 € 8140,00 €
Coste total neto (tras IRPF) 5529,00 € +1 700,00 €+ 740,00€ 7969,00€

Con esta estructura, disponemos de un presupuesto transparente y modular, capaz de
adaptarse a cambios de alcance o duracidn. La inclusién de un fondo de contingencia refuerza
nuestra capacidad para gestionar cualquier sobrecoste sin comprometer el éxito cientifico y
técnico del proyecto.

10. PLANIFICACION FINAL

10.1 PLANIFICACION TEMPORAL

Para la planificacién final se ha respetado todo lo planificado al detalle en el apartado 9.1
Planificacion Temporal, no obstante, debido a la acumulacién de asignaturas en este tramo
final de curso debido a que actualmente estoy cursando los dos afos a la vez del Master de
Ingenieria Informatica MII, mi cantidad de tiempo libre disminuyé de forma considerable,
por lo que el desarrollo de las tareas planificadas se ha mermado considerablemente,
costandonos casi un mes mas de nuestro tiempo ademas de tener un sobre aumento de 10
horas en tareas de optimizacion. Con todo ello, el proyecto ha finalizado casi un mes mas
tarde de lo esperado, contando con las mismas tareas por completar y con una
compensacion de tareas de +10 horas extras invertidas respecto a la prevision inicial dada,
es decir, he invertido 485 horas. Asi pues, el tiempo de margen que planificamos
inicialmente se ha esfumado, siendo realmente util para llegar a tiempo a la fecha limite
establecida. El diagrama de Gant que refleja este progreso es el siguiente:
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Planificacion inicial detallada

10.2 PLANIFICACION FINANCIERA

En este caso, como hemos trabajado durante mas horas, el coste total sufrira leves
diferencias respecto al original, siendo este finalmente:

Concepto Calculo Importe (€)
Coste bruto por hora 1920€/160h 12,00 €
Coste salarial bruto 12,00 € x 485 h 5820,00 €
Retencion IRPF (3 %) 5820,00 € x 0,03 -174,60 €
Coste salarial neto 5820,00 €-174,60 € 5645,40 €
Camara + Raspberry importe fijo 100,00 €
Ordenador de alto rendimiento importe fijo 1 600,00 €
Total hardware 1700,00 €
Coste total bruto 5820,00 €+1 700,00 € 7 520,00 €
Contingencia (10 %) 7 520,00 € x 0,10 752,00 €
Coste total con contingencia 7 520,00 € + 752,00 € 8272,00 €
Coste total neto (tras IRPF) 5645,40€+1700,00€+752,00€ 8097,40€

11. ESTUDIO DE MERCADO

Todo el desarrollo de HYBLICON-II ha sido financiado y es propiedad de MP Ascensores,
por lo que todas las decisiones de comercializacién, precios y soporte recaen en su
estructura corporativa. A continuacidn, describimos el perfil de clientes finales y la ruta de
mercado que MP podria seguir para explotar internamente la tecnologia.

11.1 CLIENTES POTENCIALES
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11.1.1 CLIENTES DE NUEVOS ASCENSORES (PROYECTOS DE OBRA NUEVA)

Las empresas de desarrollo inmobiliario buscan constantemente diferenciar sus proyectos
con “smart features” que atraigan a compradores y arrendatarios. Para un promotor,
integrar de fabrica el sistema HYBLICON-II significa ofrecer un ascensor que ajusta sus
itinerarios en funcidn del flujo real de pasajeros: menos tiempo de espera, mayor eficiencia
energética y un argumento de venta poderoso. Ademads, al proporcionar datos de ocupacién
anonimizados, pueden incorporar esta telemetria a sus sistemas de gestion de edificios para
optimizar climatizacién y limpieza de rellanos segin uso.

11.1.2 FACILITY MANAGERS Y EMPRESAS DE MANTENIMIENTO

Las compaiiias encargadas del mantenimiento de flotas de ascensores necesitan reducir
averias y anticipar problemas. Con HYBLICON-II, el registro continuo de patrones de uso
(nimero de usuarios, presencia de sillas de ruedas y muletas) permite generar alarmas
tempranas (picos de uso inusuales, posibles atascos mecanicos). El modelo de suscripciéon
anual facilita que, mas alld de la instalacion, la solucién siga mejorandose via OTA,
convirtiéndose en un servicio diferencial frente a la competencia.

11.1.3 SECTOR SANITARIO Y RESIDENCIAL DE MAYORES

En hospitales y residencias, garantizar el transito seguro de personas con movilidad
reducida es critico. HYBLICON-II no solo identifica usuarios en silla de ruedas y andador,
sino que asigna prioridad de llamada, evitando que tengan que esperar junto al dintel. Este
acceso preferente reduce el riesgo de caidas y mejora la experiencia del paciente o residente.
Para la gerencia, ademas, se genera un histérico de uso que puede emplearse en auditorias
de accesibilidad y cumplimiento normativo.

11.1.4 EMPRESAS INTEGRADORAS DE SISTEMAS Y CONSULTORAS DE SMART BUILDING

Las consultoras que disefian soluciones IoT para edificios buscan plataformas modulares
para ofrecer a sus clientes. HYBLICON-II puede integrarse via API con plataformas de
control de acceso, automatizacion de edificios y sistemas, convirtiéndose en un componente
plug-and-play dentro de proyectos globales de digitalizacién. Para estas empresas, la
versatilidad de la solucion y su escalabilidad en multiples unidades es clave.

11.1.5 ADMINISTRACIONES PUBLICAS Y TRANSPORTE URBANO

La licitacion de servicios para estaciones de metro, tren o edificios municipales suele
requerir demostrar compromisos con la accesibilidad universal. HYBLICON-II, capaz de
identificar y priorizar automdaticamente a usuarios con movilidad reducida, aporta un
componente de “smart city” y cumple con los requisitos de las directivas europeas. A la vez,
los datos agregados alimentan politicas de mejora de infraestructuras y planificaciéon de
flujos de pasajeros.

11.2 PLAN DE COMERCIALIZACION

Para asegurar una adopcién rapida y sostenible de la solucién HYBLICON-II en el mercado,
MP Ascensores puede desplegar una estrategia de comercializacién en varias capas,
combinando validacién técnica con acciones de marketing y ventas dirigidas.

11.2.1 PILOTOS Y CASOS DE EXITO
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Teniendo como objetivo generar prueba social y datos cuantitativos que demuestren el valor
afiadido de HYBLICON-IL.

@,
0’0

Proyectos selectos: Iniciar pilotos en 3-5 instalaciones clave, como por ejemplo un
hospital publico, una residencia de mayores y un edificio de oficinas de alto trafico.
Cada piloto debe incluir un plan de medicién de KPIs: reduccién de tiempo de
espera, porcentaje de detecciones de movilidad reducida, y tasas de satisfaccién de
usuarios y mantenimiento.

Documentacion de resultados: Elaborar un informe técnico y un video testimonial
con métricas (por ejemplo, “20 % menos de tiempo de espera en hospital”, “100 %
de prioridad atendida para sillas de ruedas”) que sirvan como referencia para
futuros clientes.

11.2.2 ALIANZAS ESTRATEGICAS

Siendo el principal objetivo ampliar el canal de venta y facilitar la integracién en grandes
cuentas.

@,
0’0

Fabricantes OEM: Firmar acuerdos de co-desarrollo con los equipos de innovacion
de Otis, KONE o Schindler para ofrecer HYBLICON-II como opcién de serie en sus
nuevos ascensores. Ofrecer licencia reducida a cambio de volumen integrado.

Empresas de facility management: Disefiar un programa de “Partner HYBLICON-
[I” para que compaiiias como Ferrovial Servicios o Clece ofrezcan la solucién dentro
de sus contratos de mantenimiento, con formacion técnica y soporte dedicado para
ingenieros de campo.

Integradores IoT: Colaborar con proveedores de BMS (Building Management
Systems) como Schneider Electric o Siemens, para que ofrezcan la telemetria de
ocupacién de ascensores como parte de sus dashboards de eficiencia energética y
predictive maintenance.

11.2.3 PARTICIPACION EN FERIAS Y CONGRESOS

Siendo la maxima prioridad dar visibilidad y captar leads cualificados.

R/
0.0

R/
0.0

Eventos sectoriales: Reservar stand y charla en Interlift (Augsburgo), Smart
Building Expo (Madrid) y Construmat (Barcelona). Preparar demo en tiempo real
mostrando deteccion de género, edad y movilidad reducida.

Workshops técnicos: Impartir sesiones de 30 min en congresos de facility
management o smart cities, explicando la arquitectura edge, OTA y casos de uso en
accesibilidad.

Networking VIP: Organizar un evento privado con directores de obra, responsables
de mantenimiento y gestores de inmuebles, donde se muestre el ROI a través de un
café-break “elevador inteligente”.

12. CONCLUSIONES

Al cerrar este viaje junto a MP Ascensores en el marco de HYBLICON-II, cabe destacar la
potencia transformadora que puede tener la visién por ordenador aplicada al &mbito de la
movilidad. Desde los primeros bocetos de arquitectura hasta los ensayos en entornos reales,
hemos construido un sistema capaz no solo de contar personas en un rellano, sino de
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comprender sus necesidades: género, rango de edad, dispositivos de movilidad y, sobre todo,
su intenciéon de entrar. Esa capacidad de “leer” el lenguaje corporal y anticiparse al
comportamiento humano representa un salto cualitativo en la experiencia de uso de un
ascensor, reduciendo tiempos de espera, dando prioridad a quienes mas lo necesitan y
aportando datos utiles para la gestiéon de edificios inteligentes.

La integracién de YOLOv11-pose, los clasificadores demograficos y el detector de movilidad
reducida ha sido un reto apasionante. Cada moédulo requirié un proceso iterativo de
recolecciéon de datos, anotacion y ajuste de hiperparametros que reforzé nuestra conviccién
sobre la importancia de contar con conjuntos de datos de calidad y un pipeline flexible. Los
ensayos in situ, con sus sorpresas (imagenes borrosas por vibraciones, oclusiones
inesperadas, pruebas con mascarillas), nos ensefiaron que un modelo no vive sé6lo de lineas
de co6digo, sino de su capacidad de adaptarse a condiciones reales.

En el plano profesional, este proyecto ha ampliado mi horizonte: he profundizado en
arquitecturas de deteccién avanzada, pipelining asincrono y despliegue edge, al tiempo que
he aprendido a gestionar versiones, a documentar con rigor y a presentar resultados
tangibles a un cliente industrial. La colaboracién con los equipos de MP Ascensores me ha
brindado una experiencia de trabajo en empresa real, comprendiendo plazos, presupuesto
y la necesidad de ofrecer una solucién robusta y mantenible. Tanto es asi que estamos
trabajando actualmente junto con el propio equipo de MP en llevar el contenido a una
publicacién en una revista de alto impacto, ya que creemos firmemente en el potencial
del proyecto.

A nivel personal, HYBLICON-II ha sido un reto de perseverancia y pasién. Cada linea de
c6digo, cada prueba de validacién y cada ajuste de pardmetros han reforzado mi sentido de
vocaciéon hacia la inteligencia artificial aplicada a problemas reales. He sentido la
satisfaccion de ver el sistema reconocer correctamente a un usuario en silla de ruedas o
anticipar el flujo de personas con precisién, sabiendo que este desarrollo contribuira a hacer
los edificios mas accesibles y eficientes.

13. TRABAJO FUTURO

13.1 EXTENSION DE FUNCIONALIDADES

En futuras iteraciones, se propone ampliar el abanico de dispositivos de asistencia que
HYBLICON-II es capaz de reconocer, incorporando scooters eléctricos, bastones inteligentes
y otros implementos de movilidad. Al mismo tiempo, se desarrollaran algoritmos de
deteccién de agrupaciones, familias, colas espontaneas o grupos de usuarios, que permitan
ajustar dindmicamente las rutas de las cabinas, habilitando modos “express” o “skip-stop”
cuando convenga.

Asimismo, se explorara la integracién de modelos de analisis de expresién corporal para
estimar niveles de urgencia o estrés, de modo que el sistema pueda priorizar en tiempo real
a quien mas lo necesite.

13.2 MEJORA Y ADAPTACION DE MODELOS

Para optimizar la capacidad de adaptacion del sistema a nuevos entornos, se investigaran
técnicas de few-shot learning y transfer learning que permitan reentrenar o ajustar los
modelos con muy pocas imagenes nuevas, reduciendo drasticamente el tiempo y esfuerzo
de anotacidn. Paralelamente, se evaluaran arquitecturas aiin mas ligeras como Tiny-YOLO o
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MobileNetV3 junto con métodos de pruning y cuantizacidén avanzada, con el objetivo de
minimizar la latencia y el consumo energético en hardware edge de bajo coste.

Por ultimo, se enriqueceran los datasets con datos sintéticos que simulen condiciones
adversas niebla, lluvia, reflejos para robustecer la deteccién en cualquier circunstancia
ambiental.

13.3 INTEGRACION CON SISTEMAS EXTERNOS

Una linea prioritaria serd conectar HYBLICON-II con plataformas de Building Management
Systems (BMS) para intercambiar telemetria de ocupacién y optimizar servicios como
climatizacidn, iluminacién o limpieza de rellanos segun el flujo real de usuarios. Ademas, se
disefiaran integraciones con sistemas de control de acceso y ticketing, permitiendo
ascensores “solo para autorizados” o accesos prioritarios a personal de servicio.

13.4 ESCALABILIDAD Y DESPLIEGUE MASIVO

A nivel de infraestructura, se planifica una arquitectura distribuida que utilice
orquestadores ligeros (Kubernetes o Docker Swarm) para gestionar clusters de nodos edge
en campus y complejos de edificios.

Finalmente, se desplegaran dashboards de monitorizaciéon en tiempo real que muestren
métricas clave, latencia, tasa de acierto, calidad de imagen, para realizar ajustes proactivos
desde un centro de operaciones.
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