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Resumen

En el d&mbito de la interacciéon humano - maquina y en diversos campos, la deteccién y el
reconocimiento de las acciones humanas revisten una importancia primordial. En la tltima
década, los avances en el reconocimiento de la actividad humana han aprovechado los dispo-
sitivos informaticos de alto rendimiento, utilizando una multitud de sensores para mejorar la
calidad y la eficiencia de los resultados. En busca de un enfoque no invasivo, proponemos un
novedoso diseno que emplea una red neuronal convolucional temporal. Esta red aprovecha
las caracteristicas espacio - temporales para el andlisis y el reconocimiento de las actividades
humanas basandose tinicamente en entradas de videos cortos. La arquitectura propuesta esta
basada en una capa convolucional 3D y una capa convolucional de memoria a corto - largo
plazo, combinando caracteristicas de tiempo con caracteristicas espaciales. Esta innovado-
ra metodologia optimiza los recursos computacionales para un entrenamiento/clasificacién
rapidos, logrando resultados de clasificacién en tiempo real. En particular, las simulaciones
muestran resultados de clasificacién superiores a los de los métodos mas avanzados en el
estado del arte, incluso a los que requieren datos de mas sensores.

Ampliando nuestro enfoque, presentamos un método innovador para estimar la escar-
cha acumulada sobre la superficie de un evaporador, utilizando senales actsticas, imagenes
RGB e inteligencia artificial. Dirigido a la superficie del evaporador, nuestro enfoque em-
plea diversos valores de frecuencia para generar senales actisticas que interactian dentro de
la cavidad del evaporador. Concurrentemente, se captura una imagen RGB del evaporador
donde visualmente se obtiene la acumulacion de la escarcha. Mediante un modelo inteligente
acoplado a un altavoz activo y un micréfono estandar, se estima la acumulacién de escarcha.
Los niveles de presiéon sonora se emplean para reducir la dimensionalidad de los datos, for-
mando el conjunto de datos de entrenamiento y validacién. Las redes neuronales artificiales
y las redes neuronales probabilisticas sirven de base a dos modelos inteligentes que muestran
una alta exactitud en la estimacion de cuatro niveles de acumulacién de escarcha en un
refrigerador doméstico. Las pruebas realizadas en diferentes refrigeradores en condiciones de
uso tipicas validan su exactitud. Estos enfoques, con una exactitud de clasificacién del 94 %
(seniales acusticas) y 99,75 % (imdgenes RGB), destacan como una solucién de bajo costo,
precisa y facilmente integrable para evaluar la acumulacion de escarcha en la superficie del
evaporador, un aspecto fundamental para optimizar la eficiencia de la refrigeracion.



Abstract

In the field of human-machine interaction and in various fields, the detection and re-
cognition of human actions are of paramount importance. In the last decade, advances in
human activity recognition have taken advantage of high-performance computing devices,
using a multitude of sensors to improve the quality and efficiency of the results. In search of
a non-invasive approach, we propose a novel design that employs a temporal convolutional
neural network. This network takes advantage of spatio-temporal features for the analysis
and recognition of human activities based solely on short video inputs. The proposed archi-
tecture is based on a 3D convolutional layer and a short-long term memory convolutional
layer, combining time features with spatial features. This innovative methodology optimi-
zes computational resources for fast training/classification, achieving real-time classification
results. In particular, simulations show classification results superior to state-of-the-art met-
hods, even those requiring more sensor data.

Extending our approach, we present an innovative method to estimate the frost accu-
mulated on the surface of an evaporator using acoustic signals, RGB imaging and artificial
intelligence. Targeting the evaporator surface, our approach employs various frequency va-
lues to generate acoustic signals that interact within the evaporator cavity. Concurrently,
an RGB image of the evaporator is captured where visually the frost accumulation is obtai-
ned. The frost accumulation is estimated using an intelligent model coupled with an active
loudspeaker and a standard microphone. Sound pressure levels are used to reduce the dimen-
sionality of the data, forming the training and validation data set. Artificial neural networks
and probabilistic neural networks serve as the basis for two intelligent models that show high
accuracy in classifying four levels of frost accumulation in a domestic refrigerator. Tests on
different refrigerators under typical use conditions validate their accuracy. These approaches,
with a classification accuracy of 94 % (acoustic signals) and 99.75% (RGB images), stand
out as a low-cost, accurate and easily integrated solution for assessing frost buildup on the
evaporator surface, a key aspect for optimizing refrigeration efficiency.
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Capitulo 1

Introduccion

La inteligencia artificial (IA) es un campo de la informdatica que se enfoca en crear sis-
temas que tratan de imitar la inteligencia humana. La TA se utiliza principalmente para
tareas como el aprendizaje, el razonamiento, percepcion, entre otros. Para realizar tareas
que normalmente requieren de inteligencia humana, la TA necesita de un algoritmo inteligen-
te. Un algoritmo inteligente es un algoritmo que puede aprender y adaptarse a nuevos datos,
a diferencia de un algoritmo tradicional, que siguen un conjunto de reglas predefinidas. Los
algoritmos inteligentes se basan en el aprendizaje automatico, que es la capacidad de obtener
un aprendizaje de forma auténoma sin estar programado especificamente para ello. Ademas,
los algoritmos inteligentes mejoran con el uso, al obtener informacién recopilada de diferentes
fuentes o sensores, logrando ser capaces de realizar tareas como: reconocimiento de patrones,
clasificacion de informacién, interaccién con humanos o con otras maquinas, entre otros.

La IA ofrece herramientas y técnicas que permiten la mejora y la optimizacion de procesos
en diversas areas, esto la convierte en una valiosa herramienta para la resolucién de problemas
y toma de decisiones. Asimismo, permite automatizar tareas repetitivas y complejas, ademas
de optimizar procesos y sistemas. Del mismo modo, puede ser usada para diagnostico y
mantenimiento, asi como para la prediccién de eventos y tendencias. Por lo tanto, la TA es
una disciplina multidisciplinaria que se basa en técnicas de diversas areas del conocimiento.
Esto permite combinar conocimientos de distintos campos para crear nuevas herramientas o
aplicaciones.

En este sentido, la presente tesis doctoral plantea el andlisis de algoritmos inteligentes
para la solucién de problemas cotidianos. Especificamente, se plantea el diseno y desarrollo
de redes neuronales artificiales, como pueden ser: redes neuronales multicapa, redes proba-
bilisticas, redes convolucionales, entre otras. La tesis doctoral plantea dos casos de estudio
enfocados en dos vertientes actuales: la interaccion humano — maquina y la refrigeracion.

El primer caso de estudio: “Reconocimiento de actividades” examina la interaccién hu-
mano - maquina. La interaccion humano — maquina estudia la asociacion de los humanos
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con tecnologias computacionales. Se inicia con la deteccion de actividades humanas, lo cual
implica la deteccion y clasificacion de acciones humanas o eventos con base en sensores como
camaras, micréfonos, acelerometros, entre otros. Esas actividades podrian ser: pararse, cami-
nar, saludar, entre otros. Por consiguiente, se plantea un sistema de deteccién de actividades
humanas basado en redes neuronales convolucionales temporales.

Por otra parte, el segundo caso de estudio propuesto: “Refrigeracién doméstica” analiza
el crecimiento de la escarcha en la superficie del evaporador. Los refrigeradores son uno de
los electrodomésticos mas ampliamente manufacturados, principalmente aquellos del tipo
“no-frost” (sin escarcha). En consecuencia, se plantea el diseno de un sistema de deteccién
de escarcha acumulada sobre la superficie del evaporador, basado en sensores de visién por
computadora y senales acusticas.

1.1. Objetivos

Analizar diferentes algoritmos inteligentes para la aplicacion de la IA en dmbitos de uso
real. Examinar modelos inteligentes como pueden ser: redes neuronales artificiales, redes
probabilisticas, redes neuronales convolucionales (CNN - Convolutional Neural Network),
entre otros. Identificar dos casos de estudio de aplicacion de la TA: “Reconocimiento de
actividades” y “Refrigeraciéon doméstica”. Identificar actividades humanas para la interaccion
humano — maquina. Desarrollar un modelo inteligente basado en CNN y redes de memoria
a largo/corto plazo, que sean capaces de detectar diversas actividades humanas con técnicas
no invasivas como una secuencia corta de video. Aplicar la IA en el proceso de deshielo de un
refrigerador del tipo “no-frost”; a fin de detectar el nivel de acumulacién de escarcha en la
superficie del evaporador, tomando en cuenta los diversos factores que propician la creacién
de la escarcha, asi como los habitos de uso mas representativos.

1.2. Objetivos Especificos

= Recolectar diferentes bases de datos con videos o iméagenes de actividades humanas
para crear una base de datos completa que permita entrenar y probar modelos basados
en redes neuronales artificiales.

= Evaluar el desempeno de bases de datos para el reconocimiento de actividades humanas.

= Obtener una arquitectura convolucional temporal con alta exactitud para el reconoci-
miento de actividades humanas, usando informacién de sensores no invasivos.

= Modelado e instrumentacién de sensores de audio y de visién para la captura de datos
de un evaporador en diferentes refrigeradores domésticos.
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= Disenar e implementar al menos un modelo inteligente para la deteccion de la escarcha
sobre la superficie del evaporador de un refrigerador doméstico.

= Realizar pruebas de desempeno de los modelos inteligentes, validando su exactitud con
diferentes refrigeradores domésticos, ademas de diferentes condiciones de uso.

= Obtener al menos dos publicaciones indexadas en JCR (Journal Citation Report).

1.3. Justificacion

Actualmente la IA es un campo en constante evolucién y expansién. Se encuentra en
aplicaciones de procesamiento natural de lenguaje usados por asistentes personales, de igual
manera, se integra en el desarrollo de vehiculos auténomos o sistemas auténomos. Ademas
se utiliza para automatizaciéon industrial, optimizacion en procesos de refrigeracion, hasta en
el andlisis de imdgenes médicas para ayuda al diagnosticar enfermedades. La IA se encuentra
presente en practicamente todos los aspectos de la vida cotidiana, y se prevé que continie
desempenando un papel cada vez mas importante en la sociedad conforme pasen los anos.

En la actualidad, los sistemas autonomos proporcionan asistencia para realizar activida-
des en diferentes campos como pueden ser: entretenimiento, educacion, domoética, entre otros.
Sin embargo, para completar satisfactoriamente una interaccién humano — maquina, estos
sistemas deben ser capaces de detectar e interpretar ciertos comportamientos humanos. En
este sentido, la deteccion de actividades humanas ha tenido un aumento en su importancia,
gracias a una mayor interaccion de los humanos en tecnologias computacionales, ademas de,
el aumento del poder computacional del hardware y el desarrollo de modelos inteligentes.
El reconocimiento de actividades humanas incrementa la interacciéon humano - maquina en
actividades como detecciéon de caidas, casas inteligentes, deteccién temprana de enfermeda-
des, entre otros. Esto es gracias al avance de diferentes tipos de sensores, como pueden ser
camaras a color, camaras de profundidad, sensores portdtiles (teléfonos y relojes inteligen-
tes), entre otros. Estos sensores tienen la capacidad de capturar datos de las actividades
del usuario, para posteriormente analizar los datos y detectar puntos clave para clasificar la
actividad realizada. Por lo tanto, existe la oportunidad de desarrollar un nuevo sistema basa-
do en visién por computadora, sustentado en una red temporal convolucional. Este sistema
debera ser capaz de detectar al menos 12 actividades humanas usando secuencias cortas de
video.

Por otra parte, los refrigeradores del tipo “no-frost” son los més usados debido a la faci-
lidad en su uso, ya que, este tipo de refrigeradores elimina de forma automatica la formacién
de escarcha (medio poroso) sobre el evaporador. De esta forma se evita la formacién de blo-
ques de hielo sobre el evaporador, que repercuten en el funcionamiento térmico y energético
del refrigerador. Para lograr esto, generalmente se utiliza un elemento resistivo el cual al
activarse genera calor, y en gran parte por el mecanismo de la radiaciéon funde la escarcha
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que se pudo haber acumulado durante el uso habitual del refrigerador, dejando asi la su-
perficie limpia del evaporador. Este proceso puede representar hasta un 15% en el uso de
la energia anual de la refrigeracién doméstica [1]. Finalmente, los habitos de uso también
juegan un papel muy importante en el comportamiento térmico y energético de un refrige-
rador doméstico [2], estos suelen ser diferentes en cada familia o en cada hogar, ademds de
las condiciones ambientales donde se ubique el refrigerador. En consecuencia, se propone el
desarrollo de un sistema de deteccién de acumulacion de escarcha sobre el evaporador de
un refrigerador doméstico. Este sistema estard basado en la emisién/deteccion de senales
acusticas, ademas de un sistema de visiéon por computadora.

1.4. Estado del Arte

La interaccién humano — maquina requiere de un sistema capaz de reconocer e inclusive
imitar ciertas actividades hechas por humanos. En este sentido, se ha podido proporcionar
a robots la capacidad de identificar comandos de voz [3], reconocer acciones humanas [4], o
ambos, para habilitar una comunicacién/interaccién con los humanos. Combinando la infor-
macion procedente de diversos sensores se pueden identificar muchas actividades humanas
con gran precisién [5]. Sin embargo, el manejo de datos de diferentes sensores implica proce-
sos computacionales adicionales para sincronizar y filtrar la informacion 1til. Recientemente,
otros enfoques proponen la clasificacién de la actividad utilizando CNN [6]. En este contexto,
las ventajas de las CNN son dobles ya que pueden operar simultaneamente como un extractor
de caracteristicas y un clasificador [7]. Aprovechando esta caracteristica de las CNN, Neili et
al. [8] propusieron un enfoque de reconocimiento de la pose humana para estimar la posicién
conjunta, junto con una maquina de vectores de soporte (SVM - Support Vector Machine)
para obtener una clasificacién final de la pose.

Por otro lado, debido al gran consumo energético de la refrigeracién doméstica basada con
compresion de vapor, en los ultimos anos se ha buscado optimizar el funcionamiento de un
refrigerador a través de diferentes mecanismos [9]. A todo esto, desde hace varios anos ha ido
en aumento el uso de gases de efecto invernadero, afectando directamente a la temperatura
promedio del ambiente. Muchos de estos gases son producidos debido a la generacion de
energia eléctrica. En este sentido, el campo de la refrigeracion también contribuye de manera
indirecta por el tipo de energia de entrada al sistema, ademas, de forma directa por el tipo
de refrigerantes usados, con una alta afectacion al calentamiento global. Lo anterior propicia
que se investiguen diferentes areas con el fin de proponer sistemas de refrigeracion mas
eficientes y amigables con el medio ambiente. Por ejemplo, Mina y Gutiérrez [10] analizaron
desde el punto de vista tedrico la ubicacion o6ptima de un elemento resistivo usando dos
criterios de optimizacién: maximizando el calor suministrado al tubo que recibe la menor
cantidad de calor y minimizando la desviacién estandar normalizada del calor recibido por
los tubos, esto para una configuracién (diseno) particular de evaporador. Cabe destacar que
el intercambiador de calor o evaporador de un refrigerador doméstico sin escarcha acumulada
presenta una mejor transferencia de calor, asi como una mejor distribucion del flujo de aire
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hacia los compartimentos, con lo que se logra tener mejores desempenos energéticos.

El tipo de elemento usado para evitar la acumulacién de escarcha define de igual manera
el consumo energético, por esta razén, Melo et al. [11] realizaron un estudio experimental para
comparar diferentes elementos o calentadores eléctricos aplicados a la refrigeraciéon domésti-
ca, como calentadores distribuidos, de tubo de vidrio y calentadores tubulares. Los autores
concluyeron que los calentadores estudiados ofrecieron la misma eficiencia al descongelar el
intercambiador de calor, pero un menor consumo energético al usar un modo de activacién
del calentador que redujo la potencia de este conforme pasaba el tiempo, encontrando has-
ta un 48 % de eficiencia en el descongelamiento. Harrington et al. [12] instrumentaron un
refrigerador doméstico para analizar el impacto energético al operar el sistema de deshielo,
lo cual proporcioné informacién importante para describir los patrones de eliminacién de la
escarcha, ademas, propusieron un método para estimar la energia usada asociada a los siste-
mas de deshielo automadticos. Li et al. [13] propusieron un método para el descongelamiento
de un evaporador, basandose en la colocacion de diversos elementos resistivos en diferentes
posiciones, logrando un 28 % de eficiencia en el descongelamiento.

1.5. Organizacién de la Tesis

Este documento se encuentra dividido en 5 capitulos. El texto descrito anteriormente
proporcioné una breve introduccién al contenido de la presente tesis doctoral. El capitulo 2
determina el marco tedrico necesario y a la vez, establece las bases para realizar este proyec-
to. En el capitulo 3 se describe el primer caso de estudio: “Reconocimiento de actividades”
donde se encuentra la metodologia usada para llevar a cabo los objetivos generales y parti-
culares del caso de estudio. El capitulo 4 detalla el segundo caso de estudio: “Refrigeracion
doméstica”, estableciendo los bancos experimentales usados asi como cada una de las pruebas
y procedimientos para la obtencién de los resultados. En el capitulo 5 se expone la discusion
de los casos de estudio, llegando asi a las conclusiones finales del proyecto y perspectivas a
futuro.



Capitulo 2

Aplicaciones de la inteligencia
artificial

En este capitulo se describen los principales trabajos relacionados al presente proyecto.
Se presenta ademas, la introduccién a las bases tedricas que soportan los casos de estudio
propuestos.

2.1. Inteligencia artificial

La TA es el estudio de las ciencias computacionales que permiten percibir, razonar y
actuar [14]. Implica el aprendizaje interactivo o el desarrollo mediante diferentes algoritmos
de optimizacion. La IA también permite a los sistemas interactuar con su entorno a través
de sensores o datos preparados. En consecuencia, estos datos seran procesados y cambiara
la forma de actuar de estos sistemas.

Los datos son una representacion simbolica de hechos, conceptos o instrucciones. Estos
pueden ser almacenados, procesados y comunicados. Cuando estos datos son procesados, se
obtiene informacién, la cual tiene un significado en un contexto especifico. El procesamiento
de datos es fundamental para el &mbito de la ciencia de datos e inteligencia artificial. Los
datos tienen una gran importancia, ya que cuando se procesa o analiza el conjunto de datos
correcto es cuando se ha dado pie a los mayores avances en la IA [15].

Los datos se obtienen generalmente mediante sensores o dispositivos de medicion, bases
de datos, encuestas, entre otros. Los sensores son dispositivos disenados para captar estimulos
en su entorno. Estos capturan diferentes tipos de senales. Una senal es una representacion
fisica o abstracta de una magnitud que varia con respecto al tiempo, el espacio o cualquier
otra variable independiente [16]. Existen diferentes tipos de seniales naturales como pueden



CAPITULO 2. APLICACIONES DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL 7

ser senales de voz, de electrocardiogramas, incluso una senal de imagen [17]. Una imagen
puede contener un canal, o lo que es lo mismo, una imagen en escala de grises. También hay
imégenes con tres canales, o imagenes a color (RGB - red, green, blue). Finalmente, existen
imdgenes con hasta cuatro dimensiones, este ultimo canal agrega profundidad (RGB-D). Las
senales pueden transportar datos, los cuales puede ser utilizados en diferentes campos, como
puede ser la electronica, telecomunicaciones, procesamiento de imégenes, entre otros.

Como se observa en la Figura 2.1, existen diferentes ramas de la TA, entre ellas se en-
cuentran los sistemas expertos, el procesamiento natural del lenguaje, aprendizaje méaquina,
entre otros. El procesamiento del lenguaje natural es una rama de la IA que se ocupa de
la accién mutua entre las computadoras y los lenguajes humanos (naturales), en particular,
para el andlisis de grandes cantidades de datos en lenguaje natural. Ahora bien, un sistema
experto trata de imitar el proceso de razonamiento de un humano para resolver un problema
especifico. Finalmente, el aprendizaje maquina es una rama de la IA que aspira a la mejora
de algoritmos basados en el procesamiento de datos. Intenta obtener relaciones o patrones
significativos de esos datos procesados [18].

Procesamiento
del lenguaje natural

Aprendizaje maquina

Inteligencia artificial
Sistemas expertos

Modelado cognitivo

Robotica

Figura 2.1: Principales ramas de la inteligencia artificial [19].

2.2. Aprendizaje maquina

El aprendizaje maquina es un area esencial de la IA. Sus aplicaciones generales van desde
la vision por computadora, el andlisis de documentos para extraccion de texto, hasta en sis-
temas de recomendaciones, entre otros [20]. Las técnicas de aprendizaje maquina son usadas
principalmente cuando un modelo clésico no es suficiente [19, 21], debido a que es demasiado
lento 0 no encuentra una solucién. El aprendizaje maquina se puede dividir principalmente
en tres categorias: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje re-
forzado, ver Figura 2.2. El objetivo principal del aprendizaje maquina es agrupar datos que
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tengan caracteristicas afines, sin embargo para lograr esto cada categoria trabaja de diferente
forma.

Aprendizaje
no
supervisado

Figura 2.2: Principales técnicas del aprendizaje méquina [22].

En el aprendizaje supervisado existen diferentes enfoques para modelar datos, como las
técnicas de aprendizaje automéatico y los modelos inteligentes. Un algoritmo de aprendizaje
automatico (supervisado) y/o un modelo inteligente son métodos que adaptan automatica-
mente sus pardmetros para modelar con éxito un conjunto de entradas [23]. Esta adaptacién
se realiza a través del entrenamiento. Para ello, se requiere un conjunto de datos previamente
clasificados por un sistema experto, este conjunto de datos es llamado conjunto de entrena-
miento [21], dividido generalmente en conjunto de datos de entrenamiento y de validacién. El
algoritmo supervisado destaca las caracteristicas principales de estos datos y agrupa aquellos
con caracteristicas similares. Esta categoria proporciona una retroalimentaciéon indicando si
una prediccién es correcta o incorrecta, resultando en la clasificacion correcta de la informa-
cién. Al contrario, el aprendizaje no supervisado no tiene una respuesta o retroalimentacion,
el algoritmo simplemente intenta categorizar el conjunto de datos basado en sus caracteristi-
cas. Finalmente, el aprendizaje reforzado es similar al aprendizaje supervisado ya que recibe
una retroalimentacién, pero con una principal diferencia, ya que esta retroalimentacion no
es necesaria en cada entrada o estado [19].
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2.3. Redes neuronales artificiales

Una de las principales ramas del aprendizaje supervisado son las redes neuronales artifi-
ciales (ANN - Artificial neural networks). Una ANN es un método computacional inspirado
en procesos bioldgicos para resolver problemas dificiles para los sistemas de computo [24].
Una red neuronal cuenta con una gran ventaja sobre algoritmos tradicionales, ya que se pue-
de adaptar a un amplio conjunto de problemas en los cuales falta un modelo matematico [25].
La unidad bésica de una ANN es una neurona. En la Figura 2.3 se observa la estructura
interna de una neurona, donde X, X5, X3 son las entradas, junto a una entrada con valor 1
llamado Bias. Los valores Wi x son los pesos de cada entrada y finalmente, Z la salida.

Neurona

Figura 2.3: Estructura interna de una neurona.

2.3.1. Funciones de activacion

Una funcién de activacion es usualmente una funcién no lineal que determina la salida
de una neurona [24]. La funcién de activaciéon determina cuando una neurona esta activa
o no, dependiente de su salida Z, donde Z =~ 1 refleja una neurona activa y Z = 0 revela
una neurona inactiva. La activacién/desactivacién de neuronas permiten establecer una re-
lacion entre los datos de entrada/salida. Esta relacion se consigue mediante una funcién de
activacion. Existen diferentes funciones de activacién, donde las mas comunes son:

2= f(y) = logsig(y) = { +1€_y (2.1)
z = f(y) = tanh(y) = EZ;—Z:Z (2.2)
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i >0
2 0 lo contrario.

El pardametro y de las funciones de activacion se obtiene mediante:

Y= Z x; - w; + Bias - wpg (2.4)
i=1

Donde z; son los valores de entrada de cada neurona, w; los pesos asociados al valor z;,
Bias =1 y wg el peso asociado a Bias, como se observa en la Figura 2.3.

Por lo tanto, al juntar varias neuronas se obtiene una red neuronal artificial. Dentro de
estas, los pesos Wy, se utilizan como parametros internos, para ajustar durante un entrena-
miento supervisado. Junto a los pesos, el Bias permite a la neurona aumentar su flexibilidad
de aprendizaje desplazando el valor de y segin sea necesario. Este ajuste fino de parame-
tros o aprendizaje supervisado tienen como objetivo obtener una relacién entre los datos de
entrada y salida [22].

Si se observa la Figura 2.4, una ANN cuenta con al menos dos capas. Estas dos capas
son una capa de entrada (i) y una capa de salida (0), donde cada capa tiene un nimero fijo
de neuronas. Opcionalmente, una ANN cuenta con una o més capas ocultas (hy...h,), dando
como resultado una red neuronal artificial multicapa.

Existen diferentes tipos de redes neuronales artificiales, como por ejemplo: las redes neu-
ronales probabilisticas (PNN - Probabilistic neural network), donde utilizan una funcién
exponencial definida por [26]:

R(z) = ¢Xi~1/o? (2.5)

Donde o es un “parametro de suavizado” [26]. Una PNN puede verse como un método
estadistico para analizar y modelar datos de forma similar al analisis realizado con una ANN.
En la Figura 2.5 se puede observar el diagrama general de una PNN. En esta se observan las
unidades de entrada, de patron, de suma y finalmente, las unidades de salida. Estas unidades
son necesarias para el funcionamiento de una PNN. Donde f41(X) y fp1(X) son funciones
de densidad de probabilidad para las categorias A y B.

Otro tipo especifico de ANN es una red neuronal convolucional (CNN - Convolutional
Neural Network). Este tipo de arquitectura permite realizar un mejor trabajo en tareas de
visién por computador al detectar objetos y patrones, entre otros [27].
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Figura 2.4: Estructura general de una red neuronal artificial.

2.4. Red neuronal convolucional

Una CNN es una red neuronal multicapa. En la Figura 2.6 se observa el diagrama general
de una red neuronal convolucional.

Entrada Convolucién Agrupamiento Salida

[ﬁﬁ
|

Figura 2.6: Diagrama general de una red neuronal convolucional.

Una red neuronal convolucional se divide en dos partes. La primera secciéon de una CNN
tiene N capas convolucionales; este tipo de capa utiliza una convolucion, al ser en dos di-
mensiones, es descrita por:



CAPITULO 2. APLICACIONES DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL 12

X1 X2 XI Xp

| | | |

Unidades de entrada

Unidades de patron

Unidades de suma f.(X) f..(X)

Unidades de salida (&1 ------ ?
+A, +A,
- B1 - Bk

Figura 2.5: Diagrama general de una red neuronal probabilistica [26].

Buw = Z Z Anviwsj - Kij (2.6)
J

)

Donde B es la matriz resultante, A una matriz de tamano H x W y K una matriz
convolucional de tamano ¢ x j [28].

La segunda parte de una CNN suelen ser capas totalmente conectadas, o una red neuronal
artificial. Estas capas reciben las caracteristicas extraidas por las capas convolucionales. El
entrenamiento del modelo alimenta las funciones de activacion, que agrupan caracteristicas
similares para lograr un modelado correcto.

Una CNN requiere del uso de matrices convolucionales. Una matriz convolucional o kernel
convolucional es un conjunto de ponderaciones que se aplica a los valores de cada elemento
de un grupo de vectores o matrices, con la finalidad de resaltar o extraer un cimulo de
caracteristicas de los datos originales. En la Figura 2.7 se muestran los dos primeros pasos
al aplicar un kernel convolucional a una matriz en dos dimensiones.

2.5. Meétricas de evaluaciéon

Con el objetivo de medir el rendimiento o comportamiento de un modelo neuronal existen
diversas métricas, como pueden ser: precision, exactitud, F1-Score, entre otros. Estas métri-
cas son basadas en los valores predichos por el modelo, en comparacion con la etiqueta real
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Figura 2.7: Primeros pasos de la aplicaciéon de una matriz convolucional.

de los datos [29]. Por lo tanto, existen verdaderos positivos (TP - True Positive), verdaderos
negativos (TN - True Negative), los cuales son las instancias que el modelo predijo correcta-
mente. Por otra parte, existen falsos positivos (FP - False Positive) y falsos negativos (FN
- False Negative), o aquellas que el modelo fallé en su prediccién/clasificacién.

La exactitud muestra un porcentaje de las predicciones correctas sobre el total de las
predicciones [29]. La exactitud se define como:

, TP+TN
Exactitud = TPETN+FPLEN 100 (2.7)

La precision se usa principalmente cuando un conjunto de datos no se encuentra balan-
ceado. Un conjunto de datos no balanceado cuenta con un mayor nimero de elementos de
entrenamiento de alguna clase en especifico. Esta situacion muestra normalmente un alto
valor en la exactitud, valor el cual no seria totalmente correcto. La precision se representa
como:

TP
Precision = ———— 2.
recision = s (2.8)

La inteligencia artificial es un conjunto de herramientas o algoritmos que tratan de dotar
a una maquina o sistema informatico la capacidad de razonar, con el objetivo de resolver
problemas que normalmente requieren de inteligencia humana. Estas actividades o problemas
incluyen el aprendizaje, percepcién visual, reconocimiento de la voz, entre otros. Con el fin
de lograr la solucién de esos problemas, la IA requiere un conjunto de diferentes areas o
disciplinas. Por tal razon, se requiere la colaboracion de diferentes campos de la investigacién
para poder aplicar la IA de manera efectiva.
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Existen diversos campos actuales con un gran interés en el desarrollo de algoritmos inte-
ligentes. Principalmente en el area del reconocimiento de actividades humanas y en el area
de la refrigeracion doméstica [30, 31, 32, 33]. Existen ademds, diferentes tecnologias para
el desarrollo de algoritmos inteligentes. Entre ellas se encuentran bibliotecas de aprendizaje
automatico de cddigo abierto como TensorFlow [34], Pytorch [35], entre otros. Este tipo de
bibliotecas permiten la construccion y entrenamiento de redes neuronales. Ademas, permiten
la ejecucién de las herramientas creadas/entrenadas directamente en el CPU (Unidad cen-
tral de procesamiento - Central processing unit) o GPU (Unidad de procesamiento gréfico -
Graphics processing unit) del sistema de cémputo.

Debido al creciente interés en el desarrollo de algoritmos inteligentes en las areas del re-
conocimiento de actividades humanas, ademas de, la refrigeracién doméstica, en este trabajo
doctoral se proponen dos casos de estudio.

El caso de estudio “Reconocimiento de actividades” (Capitulo 3) introduce los conceptos
necesarios para el analisis de esta campo, asi como también, una breve introduccion y estado
del arte general actual. Se plantea un modelo inteligente para la clasificacion de actividades
humanas. Este modelo estda basado en las redes neuronales convolucionales, agregando una
capa capaz de analizar los cambios en el tiempo. Finalmente, el caso de estudio muestra los
resultados obtenidos y perspectivas a futuro.

El caso de estudio “Refrigeracion doméstica” (Capitulo 4) describe los bancos y pruebas
experimentales necesarios para su realizacién. Ademas, se introducen los modelos inteligentes
utilizados para la clasificacion de la acumulacién de la escarcha. Se presenta una introduccién
de conceptos utilizados, asimismo del estado del arte actual. Por ultimo, se presentan los
resultados experimentales y perspectivas a futuro.



Capitulo 3

Reconocimiento de actividades

En este capitulo se presenta el caso de estudio: “Reconocimiento de actividades”. Se
introducen las actividades humanas y su importancia en la investigacion actual. Se propone
una metodologia de aprendizaje profundo, por lo tanto, se disefia un modelo inteligente
convolucional temporal para el andlisis de las actividades humanas a partir de secuencias
cortas de video. Con el fin de analizar el desempeno del modelo propuesto, se utilizan tres
diferentes bases de datos publicas: “Kinect Activity Recognition”, “Cornell Activity” y “MSR
Daily Activity 3D”. Estas bases de datos son ampliamente usadas para la clasificacién de
actividades humanas. Asimismo, contienen diferentes escenas de interiores, asi como al menos
10 actividades diferentes a reconocer, entre las cuales incluyen: beber, comer, leer un libro,
caminar, sentarse, entre otros. Finalmente, se muestran los resultados obtenidos para el
presente caso de estudio.

3.1. Introducciéon

En la actualidad, los sistemas autonomos proporcionan asistencia para realizar activi-
dades en distintos campos, como la medicina, el entretenimiento, la educaciéon o la mejora
del hogar, entre otros. Sin embargo, para lograr una interaccién satisfactoria con el sis-
tema auténomo, estos sistemas deben ser capaces de identificar e interpretar ciertos com-
portamientos humanos. En este sentido, el reconocimiento de actividades humanas (HAR
- Human Activity Recognition) se ha convertido en un tema inmensamente popular con el
uso de sensores rapidos y potentes para adquirir los movimientos realizados por los huma-
nos [36, 37]. Entre estos sensores, existe el sistema de Captura de Movimiento (MoCap -
Motion Capture), que se utiliza para capturar, grabar y transmitir datos de movimiento y/o
localizacion de humanos, animales u otros objetos. MoCap es un sistema muy utilizado en
la industria cinematografica porque ofrece resultados precisos en tiempo real. Del mismo
modo, MoCap es capaz de recrear movimientos complejos e interacciones fisicas realistas

15
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con gran precisién [38]. Debido a estas importantes caracteristicas, MoCap es una excelente
opcién para HAR. Sin embargo, MoCap es un sistema costoso que requiere trajes especiales
(con marcadores adheridos) y matrices 6pticas. Por otra parte, MoCap debe ser utilizado
por personas con una formacién especial para obtener un rendimiento 6ptimo. Finalmente,
es importante tener en cuenta que el procesamiento de los datos producidos por MoCap
requiere hardware y software especiales, ademés del elevado tiempo de procesamiento y los
requisitos energéticos [39].

A diferencia de los sistemas MoCap, existen otros tipos de sistemas denominados “mar-
kerless”, los cuales no requieren un traje especial con marcadores. En este tipo de sistemas,
los sensores proporcionan informacién de profundidad para obtener la posicion real de un
objeto y capturar su movimiento durante una actividad especifica. Un ejemplo de sensor
“markerless” es el Asus Xtion PRO, que es un sensor de camara de luz estructurada RGB-D
de bajo costo [40]. Este capta los movimientos corporales del usuario en tiempo real e inclu-
ye herramientas para desarrollar aplicaciones personalizadas. En los tltimos anos, el sensor
Asus Xtion PRO se ha utilizado para la localizacion de robots, mapeo de obstdculos y la
planificacién de rutas en entornos 3D en tiempo real [41]. Del mismo modo, este sensor fue la
base de un método interactivo para controlar una silla de ruedas mediante el reconocimiento
de gestos, lo que facilita al usuario la realizacién de diversas tareas [42]. Incluso, este tipo de
sensor se ha utilizado para la implementacién de un sistema de teleoperacién bimanual, apro-
vechando la extraccion del esqueleto tridimensional [43]. Por tltimo, el sensor Asus Xtion
PRO se ha utilizado para la construccion de un robot de asistencia social para personas
mayores [44], donde el reto de reconocer acciones humanas cobra mayor importancia.

Otro tipo de sensores muy utilizados para HAR son el acelerémetro y el giroscopio con-
tenidos en la Unidad de Medicién Inercial (IMU - Inertial Measurement Unit). En este caso,
las senales de aceleracion se adquieren utilizando multiples sensores vestibles. Estos sensores
se fijan al cuerpo humano (normalmente en la mufeca, el tobillo y el pecho) cuando una
persona esta realizando actividades fisicas [5, 45]. Las senales proporcionadas por un teléfono
inteligente se han vuelto muy populares para el reconocimiento de la actividad humana [6],
debido a que la mayoria de la gente tiene un teléfono inteligente. Un teléfono inteligente
dispone de varios sensores, conexion inalambrica y puede estar situado dentro del bolsillo
de la persona que realiza la actividad. En consecuencia, se ha convertido en un dispositivo
remoto habitual para adquirir, almacenar y procesar datos.

Por otra parte, las soluciones basadas en la visién computacional para HAR suelen impli-
car el uso de imégenes RGB-D (iméagenes con profundidad). Estas son adquiridas por sensores
que contienen una camara RGB y un proyector de infrarrojos para medir la informacion de
profundidad de la escena. En el mercado, varias marcas ofrecen cdmaras para capturar image-
nes RGB-D a gran velocidad. Sin embargo, las camaras de profundidad Intel RealSense y
Macrosoft Kinect son muy populares ya que ofrecen una buena relacion precio-calidad.

Sin embargo, debido al elevado costo de procesamiento, a la gran cantidad de datos gene-
rados por las imagenes en color y profundidad, es importante explorar otras opciones de HAR.
Asi, en este caso de estudio, presentamos una nueva metodologia para el reconocimiento de
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actividades humanas en secuencias cortas de video. Este método estd basado en un proceso
de convoluciéon 3D asi como en un proceso convolucional de memoria a largo-corto plazo
(LSTM - Long Short-Term Memory). La informacion espacio-temporal del comportamiento
humano es resaltada por la arquitectura basada en Redes Neuronales Convolucionales (CNN
- Convolutional Neural Networks). La estructura propuesta proporciona una gran precision
y requiere pocos recursos de hardware al procesar la informacién espacio-temporal de las
secuencias. La metodologia propuesta fue evaluada en los conjuntos de datos de referencia:
KARD [46], CAD-60 [47], y el MSR Daily Activity 3D [48], los cuales contienen al menos
diez actividades diferentes.

3.2. Reconocimiento de actividades humanas

La interaccion hombre-maquina requiere sistemas capaces de reconocer e incluso imitar
ciertas actividades realizadas por los humanos. En este sentido, algunos enfoques ofrecen a
los robots la capacidad de identificar comandos de voz [3], reconocer acciones humanas [4],
o ambas, para permitir la comunicacién e interaccion con los humanos. Uno de los retos
de HAR es la deteccién precisa y rapida de la accién realizada. Por lo tanto, los objetivos
beneficiosos de los enfoques HAR que superan este reto incluyen la deteccién de acciones
que pueden poner en peligro a las personas mayores para prevenir caidas [49] o ayudar a las
personas en la rehabilitacion fisica.

Combinando informacién procedente de diversos sensores, se pueden identificar muchas
actividades humanas con gran precision [5, 50]. Sin embargo, el manejo de datos procedentes
de diferentes sensores implica procesos computacionales adicionales para sincronizar y filtrar
la informacion 1util. Las articulaciones esqueléticas se han utilizado ampliamente en HAR
para medir con precisiéon las 25 articulaciones tipicas del cuerpo humano. El uso de articula-
ciones esqueléticas supone un conjunto de datos reducido (en bytes) a pesar del gran nimero
de ejemplos que pueden almacenarse. Las articulaciones esqueléticas proporcionan buenos
resultados para un pequeno nimero de clases [51, 8], sin embargo, a medida que aumenta el
nimero de clases, la calidad de los resultados disminuye [52]. Por otro lado, el reconocimiento
de actividad mediante técnicas novedosas se ha utilizado eficazmente en imagenes RGB-D
capturadas por el sensor Microsoft Kinect consiguiendo buenos resultados. Estas técnicas
incluyen Naive Bayes [53]|, Random Forest [54] y Dynamic Bayesian Mizture Models [51].

Recientemente, otros enfoques proponen la clasificacion de las actividades utilizando
CNNs [45, 6, 52, 7, 55]. En este contexto, las ventajas de las CNNs son dobles, ya que pue-
den operar simultdneamente como un extractor de caracteristicas y un clasificador [7, 56].
Aprovechando esta caracteristica de las CNNs, Neili et al. [8] propusieron un enfoque de re-
conocimiento de la pose humana para estimar la posiciéon conjunta, junto con una Maquina
de Vectores Soporte (SVM - Support Vector Machine) para obtener una clasificacién final
de la pose. Tomas y Biswas [56], disenaron una arquitectura profunda combinada, el mo-
delo CNN aprende la representacién del movimiento mientras que los Auto-Encodificadores
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Dispersos (SAE - Sparse AutoEncoder) modelan los diferentes movimientos de las articula-
ciones humanas. Después, las puntuaciones de clase de cada red se combinan para obtener
una puntuacién final a partir de los fotogramas de entrada muestreados. Kim y Reiter [52],
utilizaron un modelo CNN temporal para interpretar acciones humanas en 3D. En el mismo
contexto, Caetano et al. [7] introdujeron una imagen arbérea de articulaciones de referencia
para analizar las posiciones de las articulaciones humanas y al mismo tiempo, utilizan esta
imagen como entrada para una CNN. Zhang et al. [57], determinaron mediante modela-
do matematico y experimental que los métodos convencionales de aumento de datos, como
el recorte, generan ejemplos deficientes para el reconocimiento de actividades. Los autores
desarrollaron un método de CNN siamesa basado en parches de movimiento que mejora la
informaciéon de movimiento para los sistemas de reconocimiento de actividades. Su método
determina una regién en la que se encuentra la informacién critica para el reconocimiento de
la actividad humana. No obstante, uno de los inconvenientes del reconocimiento HAR me-
diante RGB-D es la falta de privacidad en la obtencién de la informacion. Por este motivo,
Rajput et al. [58] desarrollaron un método de CNN profunda en la nube con la prioridad de
preservar la privacidad. En su método, ofuscaron la informacién mediante el uso de imagenes
de la historia del movimiento (MHI - Motion History Images) y tres mapas de movimiento
en profundidad (DMM - Depth Motion Maps). Banerjee et al. [59] calculan las posiciones
de las articulaciones del esqueleto a partir de imagenes monocromaéticas en lugar de image-
nes en color para reducir el nimero de datos a procesar. Este método se complementa con
caracteristicas geométricas extraidas del andlisis de la accion humana. Una combinacion de
modelos difusos y CNN permite una gran precisién en el reconocimiento de la actividad
humana.

Recientemente se ha utilizado un nuevo método para HAR que utiliza redes neuronales
capaces de detectar caracteristicas a lo largo del tiempo. Adama et al. [60], presentaron
un nuevo marco de Segmentacién Adaptativa y Aprendizaje Secuencial (ASSL - Adaptive
Segmentation and Sequence Learning). Este marco procesa la informacién que se encuentra
en las articulaciones 3D del cuerpo humano. El proceso utiliza la energia del movimiento
que, a su vez, obtiene acciones clave. Estas acciones clave muestran cambios en la aceleracion
durante algunas actividades humanas. Este marco utiliza una red neuronal recurrente LSTM.

Todos los enfoques anteriores suelen utilizar imagenes RGB-D y/o un acelerémetro para
adquirir los movimientos humanos. Combinando las imagenes y la posicién de las articula-
ciones para la clasificacién de las actividades. Una técnica poco explorada para HAR es el
uso de so6lo informacion de fotogramas RGB contenidos en videos para realizar la actividad
de reconocimiento. El reto de utilizar s6lo imégenes en color implica perder la informacién
de profundidad del entorno, lo que reduce la precision en la deteccién de actividades. Para
superar este problema, en este caso de estudio se propone una nueva metodologia basada
en modelos inteligentes para obtener caracteristicas que modelen la posicion del cuerpo a
lo largo del tiempo. En concreto, se extrae una coleccion de caracteristicas del conjunto de
fotogramas consecutivos utilizando una combinacién de un proceso convolucional 3D y una
capa convolucional LSTM.

La capa convolucional LSTM utiliza la informacién proporcionada por la capa convolu-
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cional 3D (que contiene informacién en el espacio y el tiempo a corto plazo) para aprender
caracteristicas a largo plazo. Las principales aportaciones de este caso de estudio son: 1) La
combinacion de una capa convolucional 3D y una capa convolucional LSTM para extraer y
analizar simultdneamente informacién espacio-temporal de secuencias de video. 2) Un méto-
do que requiere menos recursos computacionales e informacion que los métodos del estado
del arte, obteniendo al mismo tiempo excelentes resultados.

3.3. Metodologia

Este caso de estudio propone el desarrollo de una red neuronal convolucional temporal
para la extraccion de caracteristicas. A continuacién, estas caracteristicas se utilizan para
clasificar las actividades humanas.

El método propuesto se muestra en la Figura 3.1. En este caso, la red recibe nF' foto-
gramas; cada fotograma tiene un tamano de 160 x 120 x 3 pixeles donde W representa la
anchura y H la altura. Estos fotogramas proceden de un video corto que contiene la actividad
humana que se desea reconocer.

Totalmente
conectada

Salida

~J

Agrupacion de
Maéximos - 3D

‘A Normalizacién por

lotes

Convolucional

Normalizacion por
lotes

Convolucional
- 3D

w nF
Figura 3.1: Arquitectura propuesta para la red neuronal convolucional temporal.

El enfoque propuesto es capaz de clasificar hasta 2 segundos de video a una velocidad de
30 fotogramas por segundo. En la Figura 3.2 se observan cuatro fotogramas de la actividad
“ondulacién horizontal del brazo” del conjunto de datos KARD [46]. Este tipo de secuencia es
utilizado como entrada del modelo convolucional temporal (nF fotogramas) con la finalidad
de la clasificacién de las actividades humanas. La entrada del modelo convolucional temporal
es extraida de segmentos cortos del video original, estos segmentos tienen una duracion de
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dos segundos y estan conformados por 30 cuadros o fotogramas por segundo.

Figura 3.2: Secuencia con cuatro fotogramas de la actividad “ondulacion horizontal del brazo”
del conjunto de datos KARD [46].

El médulo de extraccion de caracteristicas consta de una capa convolucional tridimen-
sional y una capa convolucional bidimensional LSTM, ambas con 48 filtros cada una. Las
pruebas computacionales determinaron que 48 filtros ofrecian una buena relacién entre el
consumo de recursos y la correcta extraccién de caracteristicas, asi como un buen rendi-
miento al combinar estos tipos de capas. Juntas, extraen caracteristicas temporales a largo
y corto plazo y, al mismo tiempo, extraen caracteristicas espaciales. En consecuencia, esto
permite a la arquitectura propuesta generalizar la accion realizada sobre la secuencia de
entrada. Una vez extraidas las caracteristicas temporales-espaciales, son clasificadas por dos
capas totalmente conectadas con una funcién de activacién Unidad Lineal Rectificada (ReLU
- Rectified Linear Unit). Por tltimo, la arquitectura propuesta utiliza una capa totalmente
conectada con una funcién de activacion softmax que contiene N salidas para N clases.

Se puede utilizar una convolucién tridimensional para extraer caracteristicas espaciales
del mismo modo que una convolucién bidimensional. Ademés, una convolucién tridimensional
puede extraer caracteristicas temporales a corto plazo utilizando la informacion contenida
en la dimensién adicional. En consecuencia, el cubo convolucional (h x w X f) se utiliza para
procesar espacialmente los fotogramas nF' de entrada, asi como para procesar las relaciones
temporales que existen entre estos fotogramas. La Figura 3.3 muestra el proceso de una
convolucién tridimensional. En esta, la primera matriz representa el segmento de video de
entrada que es convolucionado con el cubo convolucional con f filtros, dando lugar a una
matriz 3D con la informacién resultante. Esta matriz tiene informacion temporal-espacial del
video de entrada, es decir, las caracteristicas temporales-espaciales. Esta informacién incluye
la anchura, la altura y el resultado de los filtros f obtenidos para todos los nF fotogramas
de entrada (W x H X f*nF).
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Segmento de video de
entrada

Cubo convolucional Matriz resultante

v

(b) Siguiendo el proceso de convolucién, representacién de otro paso de una
operacion de convolucion.

Figura 3.3: Representacion de una convoluciéon 3D.

La estructura de una capa LSTM convolucional bidimensional se muestra en la Figura 3.4.
Ademas de utilizar las caracteristicas visuales de las imagenes, la capa puede almacenar y
procesar atributos temporales a largo plazo que se utilizan para crear la secuencia para el
desarrollo de la actividad a reconocer. En este caso particular, todas las entradas X, ..., Xy,
salidas de celda (1, ..., Cy, estados ocultos Hy, ..., H; [61] son las matrices resultantes de la
capa convolucional 3D. Combinando las caracteristicas espaciales y temporales, obtenemos
una correlacién de caracteristicas de corto-largo plazo que este tipo de capa puede generalizar.

3.3.1. Bases de datos

Con la finalidad de evaluar el rendimiento del modelo propuesto se probaron varias bases
de datos ampliamente utilizadas para el reconocimiento de las actividades humanas. Los
conjuntos de datos son: “Kinect Activity Recognition: KARD”, “Cornell Activity: CAD-
60” y “MSR Daily Activity 3D”. Los conjuntos de datos cuentan con 18, 12 y 16 actividades
humanas respectivamente. Asimismo, estos conjuntos de datos cuentan con un amplio anélisis
en el estado del arte, por lo tanto, son una excelente opciéon para comparar el rendimiento de
diferentes clasificadores. Por ultimo, es importante senalar que durante estas pruebas sélo se
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Figura 3.4: Representacion de una capa ConvLSTM, con sus entradas, celdas de salida y
estados ocultos [61].

utilizaron las secuencias de video (imdgenes RGB) de las bases de datos, es decir, se descarté
la demas informacion, como los datos de profundidad.

Kinect Activity Recognition: KARD

En 2015 [46] se desarroll6 el conjunto de datos KARD para el reconocimiento de acti-
vidades humanas. Este conjunto de datos consta de 18 actividades divididas en diez gestos
(ondulacién horizontal del brazo, ondulacién alta del brazo, ondulacién a dos manos, patada
alta, dibujar x, dibujar tic, patada frontal, patada lateral, doblar y aplaudir con la mano) y
ocho acciones (agarrar un sombrero, tirar un papel, sostener un paraguas, caminar, llamar
por teléfono, beber, sentarse y ponerse de pie). Los gestos y las acciones fueron realizados
tres veces por diez sujetos diferentes en escenarios de interior. Este conjunto de datos pro-
porciona el mapa de profundidad, los respectivos videos RGB (640 x 480 x 3) y las posiciones
de las articulaciones. Obsérvese que estas posiciones estan disponibles tanto en coordenadas
reales como en coordenadas de pantalla.

En la Figura 3.5 se observan fotogramas de dos actividades pertenecientes al conjunto
de datos KARD. De igual manera, también se observa el escenario de interior en donde se
realizan las actividades.
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Figura 3.5: Fotogramas de dos actividades diferentes del conjunto de datos KARD [46].

Cornell Activity: CAD-60

En 2012 [47] se desarroll6 el conjunto de datos CAD-60 que contiene secuencias de vi-
deo RGB-D de humanos realizando actividades comunes. El conjunto de datos contiene 12
actividades diferentes: enjuagarse la boca, cepillarse los dientes, llevar lentillas, hablar por
teléfono, beber agua, abrir un envase de pastillas, cocinar-cortar, cocinar-remover, hablar
en el sofa, relajarse en el sofd, escribir en una pizarra y trabajar en un ordenador. Estas
actividades fueron realizadas por cuatro personas en distintos entornos o escenarios, como la
oficina, la cocina, el dormitorio, el bano y el salén. En la Figura 3.6 se observan fotogramas
de diferentes actividades del conjunto de datos CAD-60.

MSR Daily Activity 3D

En 2012 [48] se prepard este conjunto de datos recopilando informacién de actividades
cotidianas comunes realizadas por los seres humanos. Contiene 16 tipos de actividades, entre
las que se incluyen: beber, comer, leer un libro, llamar por teléfono mévil, escribir en un
papel, utilizar un ordenador portatil, utilizar una aspiradora, animarse, permanecer sentado,
lanzar un papel, jugar a un juego, tumbarse en un sofd, caminar, tocar la guitarra, levantarse
o sentarse. Estas acciones fueron realizadas por diez personas diferentes mientras estaban
sentadas o de pie cerca de un sofd. El conjunto de datos proporciona, ademas de los datos
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Figura 3.6: Fotogramas de diferentes actividades del conjunto de datos CAD-60 [47].

de profundidad, los respectivos datos RGB y las posiciones conjuntas de los actores. En la
Figura 3.7 se obsevan actividades pertenecientes al conjunto de datos MSR Daily Activity
3D.

--ll-- |( iii"\

Lt

Figura 3.7: Fotogramas de diferentes actividades del conjunto de datos MSR Daily Activity
3D [48].
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3.4. Resultados obtenidos

Esta seccion valida el rendimiento de la arquitectura propuesta analizada en la Sec-
cién 3.3, incluyendo el tiempo de entrenamiento del modelo desde cero y el tiempo de clasifi-
cacion de nF' fotogramas de video. Ademas, el rendimiento del método propuesto se compara
con otros trabajos relacionados en el estado del arte.

3.4.1. Evaluacion global de la arquitectura propuesta

Una vez finalizado el diseno de la arquitectura propuesta y analizados los respectivos
conjuntos de datos, se procedié a entrenar el modelo propuesto utilizando cada uno de
los conjuntos de datos. A continuacién, se analizan los resultados para calcular la matriz
de confusién, que permite visualizar rapidamente los resultados de la validacion. En otras
palabras, la matriz de confusion compara la clase verdadera de los datos con la clase estimada
por la red neuronal.

Las Figuras 3.8, 3.9 y 3.10 muestran la matriz de confusion obtenida para el conjunto de
datos KARD [46], el conjunto de datos CAD-60 [47] y el conjunto de datos de actividad diaria
MSR [48], respectivamente. En la Figura 3.8 se puede ver que se reconocen completamente
las 18 clases del conjunto de datos KARD. En la Figura 3.9 se observa que las 12 clases
del conjunto de datos CAD-60 también son clasificadas correctamente por la red neuronal.
Debido a la gran variabilidad de las actividades, es posible obtener resultados de clasificacién
con una alta precisién y exactitud con valores hasta del 100%. En el caso del conjunto de
datos MSR Daily Activity 3D, se obtuvo una precisién de clasificacién del 95.6 %. Como
se muestra en la matriz de confusién de la Figura 3.10, actividades como ponerse de pie y
levantarse muestran una alta similitud para el reconocimiento de las actividades humanas.

3.4.2. Comparacion con trabajos relacionados

Otra parte importante de una arquitectura ademas de su rendimiento computacional, es
su capacidad para clasificar correctamente los datos proporcionados. En este sentido, la red
neuronal temporal propuesta fue comparada con algunos trabajos relacionados que utilizan
secuencias de imagenes para HAR, y asi, estimar el rendimiento del método propuesto para
clasificar actividades humanas.

La Tabla 3.1 muestra los datos de precisién y sensibilidad del método propuesto y dos
métodos comunes en el estado del arte para el conjunto de datos KARD. De esta tabla se
desprende que el método propuesto supera a los otros dos métodos obteniendo excelentes
resultados.
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1.0
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Toss Paper{0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.00.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.6
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Phone Call{0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 gMe} 0.0 0.0 0.0 -0.2
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-0.0

X o N\
&4 ée,&@ R @\x\% ¢‘+’i‘d; ©Q®¢{‘\&*"\&o" Q>\Q>é\b O@x@% (’?}& & °§ 6\&
RN e ) & ) S
'bé(\ q} 0(\6(}}(/ é\ N Q('b c)‘*) Q$’b( (O\b 00 Q\’b{\ QQOQ "){& 6’4}
Cee °
O
&
O
Q\O

Figura 3.8: Matriz de confusién para el conjunto de datos KARD [46].

Tabla 3.1: Valores de precision y sensibilidad del estado del arte (%) en el conjunto de datos
KARD

Método Exactitud (%) Precision (%) Sensibilidad (%)
Gaglio et al. [46] Km-SVM-HMM 95 84.8 84.5
Cippitelli et al. [62] Ca-SVM 95 95.1 95
Nuestra propuesta T-CNN 100 100 100

La Tabla 3.2 muestra los resultados para el conjunto de datos CAD-60 utilizando el
método propuesto y otros seis métodos comunes en el estado del arte. A partir de esta tabla,
se observa que este método proporciona un excelente rendimiento para este conjunto de
datos.

La Tabla 3.3 muestra los resultados para el conjunto de datos MSR Daily Activity 3D
utilizando el método propuesto y dos métodos tipicos en el estado del arte. Debido a la
complejidad del conjunto de datos, ninguno de los métodos obtuvo una exactitud del 100 %.
En este caso, este método obtuvo la mayor exactitud para este conjunto de datos especifico.
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talking on the phone 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0 0.0 e
writing on whiteboard{ 0.0 00 00 00 00 00 00 0.0 00 00 0.0
drinking water{ 0.0 0.0 00 00 00 00 00 00 0.0 00 00 0.8
rinsing mouth with water{ 0.0 0.0 0.0 00 00 00 00 00 00 0.0 0.0
brushing teeth{ 0.0 0.0 0.0 0.0 00 00 00 0.0 00 00 0.0 06
wearing contact lenses{ 0.0 0.0 00 0.0 0.0 00 00 00 0.0 00 00
talking on couch{ 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 00
relaxing on couch{ 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 00 0.0 00 0.0 0.0 04
cooking-chopping{ 0.0 00 00 00 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 00
cooking-stirring{ 0.0 0.0 0.0 0.0 00 00 00 00 0.0 0.0 0.0 202
opening pill container{ 0.0 0.0 0.0 00 00 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0
working on computer{ 00 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00
-0.0

Figura 3.9: Matriz de confusién para el conjunto de datos CAD-60 [47].

Tabla 3.2: Valores de precisién y sensibilidad del estado del arte (%) en el conjunto de datos
CAD-60.

Método Precisién (%)  Sensibilidad ( %)

Yang y Tian [53] NBNN 71.9 66.6
Gaglio et al. [46] Km-SVM-HMM 77.3 76.7
Faria et al. [51] DBMM 91.1 91.9
Cippitelli et al. [62] Ca-SVM 93.9 93.5
Neili et al. [8] CNN-SVM 97.08 97.2
Li et al. [50] ShapeDTW-NBNN 97.8 97.3
Nuestra propuesta T-CNN 100 100

Tabla 3.3: Valores de exactitud del estado del arte (%) en el conjunto de datos MSR Daily
Activity 3D.

Método Exactitud (%)
Li ef al. [50] ShapeDTW-NBNN 90.8
Tomas y Biswas [56] CNN-SAE 91.3

Nuestra propuesta T-CNN 95.6
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Figura 3.10: Matriz de confusién para el conjunto de datos MSR Daily Activity 3D [48].
3.4.3. Analisis del tiempo de procesamiento de la arquitectura

Uno de los principales objetivos de la arquitectura propuesta es que pueda ser facilmente
entrenada desde cero. Ademés, el método propuesto proporciona un tiempo de ejecucién/cla-
sificacion rapido, y en consecuencia, puede ser utilizado en aplicaciones en tiempo real. Las
pruebas de rendimiento se realizaron con un CPU Ryzen 7 1700 @ 3 GHz, un GPU NVIDIA
GTX 1080 y memoria RAM DDR4 @ 2666 MHz, utilizando Windows 10 PRO (20H2) y
CUDA 10.1.

La Tabla 3.4 muestra el tiempo que se tarda en entrenar la arquitectura propuesta para
diferentes conjuntos de datos. La diferencia de tiempo se debe al tamano y configuracion
de los conjuntos de datos. De la tabla se obtiene que el tiempo que tarda la arquitectura
propuesta para clasificar es de 60 £+ 10 milisegundos. Clasificando hasta 2 segundos de video
continuo, considerando una tasa de 30 fotogramas por segundo.

Tabla 3.4: Tiempo de entrenamiento y clasificacién de hasta 2 segundos de video simultaneo.

Conjunto de datos Entrenamiento (minutos) Clasificacién (milisegundos)
KARD 70 £ 5 60 + 10
CAD-60 50 £ 5 60 + 10

MSR Daily Activity 3D 60 £ 5 60 + 10




CAPITULO 3. RECONOCIMIENTO DE ACTIVIDADES 29

A continuacién se expondran las principales aportaciones de este caso de estudio. Los
métodos del estado del arte suelen analizar el video inspeccionando la informacién de cada
fotograma, es decir, fotograma a fotograma. En cambio, el método propuesto en este caso de
estudio analiza simultaneamente la informacion de varios fotogramas. Asi, la principal con-
tribucion de este caso de estudio es que este método es capaz de detectar y medir diferencias
y similitudes entre objetos de la escena, a partir de diferentes fotogramas de la secuencia de
video.

Adicionalmente, se propone el uso de redes neuronales convolucionales temporales para
mejorar la deteccidon de actividades humanas. El uso de este tipo de redes es la segunda
aportacion de este caso de estudio. La principal ventaja de utilizar una red neuronal convo-
lucional temporal es que este tipo de red puede detectar de forma natural el desplazamiento
y el cambio de tamano/posicién de varios objetos en la escena de los fotogramas de video. La
red propuesta en este trabajo se disené con solo dos capas para la extraccion de caracteristi-
cas y tres capas para la clasificacién. Esto significa que este método requiere menos recursos
computacionales que otros métodos del estado del arte, asimismo, permite el entrenamien-
to/clasificacién de hasta dos segundos de video por actividad. Este disefio compacto requiere
muy pocas operaciones, lo que permite clasificar rapidamente los movimientos humanos sin
sacrificar la exactitud. Por lo tanto, se concluye que el método propuesto es una opcién
adecuada para el reconocimiento de actividades humanas debido a todas sus ventajas.

3.5. Discusion

En los ultimos anos, la alta disponibilidad de potencia computacional y el constante
crecimiento de la interaccion hombre-maquina, han promovido el desarrollo de diferentes
estrategias para interpretar las acciones realizadas por los humanos a través de una maquina.
Este desarrollo se encuentra en constante expansion en diversos campos como la industria
4.0 y la salud. En este contexto, se han desarrollado varios sistemas para extraer informacion
de las muestras de datos recogidas por diferentes tipos de sensores. Estos sistemas se utilizan
normalmente para analizar y reconocer actividades humanas.

En este caso de estudio, se propone una red neuronal convolucional temporal para ana-
lizar y clasificar actividades humanas. La arquitectura propuesta procesa un video corto de
aproximadamente 2 segundos, a una tasa de 30 cuadros por segundo. En consecuencia, es-
te método puede analizar simultaneamente varios fotogramas del video. A diferencia de los
métodos mas avanzados que analizan fotograma a fotograma, este método tiene la ventaja
de poder detectar y medir la diferencia y similitud entre objetos de la escena a partir de
fotogramas secuenciales. De este modo, la red neuronal convolucional temporal es capaz de
identificar de forma natural el desplazamiento de los objetos o su cambio de tamano.

Uno de los principales objetivos del diseno de esta arquitectura de red neuronal convo-
lucional temporal es reducir el nimero de recursos computacionales. Por lo tanto, la red
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propuesta tiene un tamano muy reducido y puede entrenarse rapidamente en comparacion
con otros modelos del estado del arte. Por ultimo, se concluye que la arquitectura propuesta
puede utilizarse en lugares donde exista una restriccién de recursos de hardware para analizar
y reconocer actividades humanas en tiempo real.

Los resultados experimentales muestran que la arquitectura propuesta tarda poco tiempo
en entrenarse cuando se utilizan algunos conjuntos de datos clasicos del estado del arte.
Ademas, las simulaciones por ordenador indican que este método consigue mejores resultados
de clasificacion que los obtenidos por otros métodos del estado del arte para actividades
humanas. Finalmente, este enfoque cobra especial relevancia en la vida cotidiana, donde
el reconocimiento de actividades humanas se integra de manera omnipresente. Desde la
extraccion constante de datos a través de sensores portatiles como teléfonos inteligentes,
hasta su aplicacion en entornos urbanos inteligentes donde se propone mejorar continuamente
la calidad de vida de los habitantes [63, 64].



Capitulo 4

Refrigeraciéon doméstica

En este capitulo se presenta el caso de estudio: “Refrigeracion doméstica”. Se introducen
los bancos experimentales, los cuales son disenados con el objetivo de construir al menos dos
conjuntos de datos y realizar las pruebas experimentales. Estos conjuntos de datos constan
de senales acusticas e imagenes RGB. Estos datos son capturados al interior del comparti-
mento del evaporador de un refrigerador doméstico. Al mismo tiempo, se desarrollan pruebas
experimentales utilizando técnicas de aprendizaje - maquina usando los conjuntos de datos
obtenidos. Las pruebas experimentales tienen la finalidad de clasificar la cantidad de escar-
cha acumulada sobre la superficie del evaporador en un refrigerador doméstico. Por lo tanto,
se proponen metodologias de modelos neuronales artificiales, probabilisticos y convoluciona-
les para la clasificacion de la escarcha acumulada. Finalmente, se muestran los resultados y
discusiones obtenidos para el presente caso de estudio.

4.1. Introducciéon

Un refrigerador es un electrodoméstico utilizado principalmente para la conservacion de
alimentos. Basado en la compresién de vapor, un refrigerador doméstico representa uno de
los articulos de mayor consumo energético en cualquier hogar. El sector de la refrigeracion se
estima que consume alrededor del 20 % de la energia generada en todo el mundo [1]. Dentro
de este segmento existen los refrigeradores del tipo “no-frost” que evitan la acumulacién
de escarcha incorporando una técnica clasica en su sistema de descongelacién. Esta técnica
generalmente consiste en un elemento resistivo, el cual permite eliminar la acumulacion de
la escarcha. Como consecuencia, esto supone un costo energético muy elevado.

En los refrigeradores domésticos, la mayor parte de la himedad se concentra en el compar-

timento de alimentos frescos, lo que provoca una concentracién de escarcha en el congelador
como medio poroso, mas concretamente sobre la superficie del evaporador, tal y como se

31



CAPITULO 4. REFRIGERACION DOMESTICA 32

muestra en la Figura 4.1. Esta humedad conduce a la formacion y acumulacion de escarcha
alrededor de los tubos y aletas en todo el evaporador, Figura 4.1b. A medida que aumenta el
grosor de la capa de escarcha, se induce una disminucion del flujo de aire y de la transferencia
térmica, lo que provoca una reduccion en la capacidad de enfriamiento del refrigerador y por
ende, en su desempenio [65].

(a) Evaporador libre de escarcha. (b) Evaporador saturado de escarcha.

Figura 4.1: Evaporador tipico de un refrigerador doméstico.

Con el fin de prevenir la disminucién del desempeno del refrigerador, se pueden utili-
zar varias técnicas de descongelacién [66]. Estas técnicas son mecanismos que eliminan la
escarcha acumulada. Amer y Wang [67] presentaron un estudio experimental para la descon-
gelacién de una placa fria. El estudio utilizé vibracién ultrasénica bajo conveccién natural.
Los autores obtuvieron una reduccién del espesor de la escarcha del 24 %. En los refrige-
radores domésticos “no-frost”, el método mas utilizado es el uso de un elemento calefactor
resistivo. Este elemento calefactor tiene ciertas ventajas, pero también ciertos inconvenien-
tes. La desventaja mds importante es el elevado consumo de energfa [9]. En resumen, esta
técnica comun de descongelacién influye considerablemente en el rendimiento energético del
refrigerador, ya que este método requiere un elemento calefactor para eliminar la escarcha
del evaporador.

Debido al elevado consumo energético de la refrigeracion doméstica, en los iltimos anos
se ha incrementado la investigacion para optimizar globalmente el funcionamiento de un re-
frigerador a través de diferentes mecanismos [9]. Respecto a estos mecanismos, existen varios
estudios para analizar diversas técnicas de desescarche para reducir el consumo energéti-
co [66]. Melo et al. [68] realizaron un estudio experimental para comparar diferentes calenta-
dores eléctricos, como calentadores distribuidos, calentadores de tubo de vidrio y calentadores
tubulares. Li et al. [13] desarrollaron un método para descongelar un evaporador basado en
la colocacién de varios elementos resistivos; los autores del estudio alcanzaron una eficiencia
de descongelacion del 28 %. Harrington et al. [12] instrumentaron un refrigerador domésti-
co para analizar el impacto energético del funcionamiento del sistema de descongelacién;
propusieron un método para estimar la energia asociada a la descongelacién automatica.
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Ademas del uso y estudio de los diferentes métodos para reducir la acumulacion de escar-
cha comentados anteriormente, existen numerosos métodos de control y medicion en refrigera-
cién doméstica basados en inteligencia artificial. Ledesma y Belman-Flores [69] desarrollaron
una herramienta basada en redes neuronales artificiales para construir mapas energéticos de
un sistema de compresion de vapor; concluyeron que las redes neuronales podian utilizarse
para predecir el coeficiente de rendimiento (COP - Coefficient Of Performance) de un sistema
de compresion de vapor. Belman-Flores et al. [70] diseniaron e implementaron un novedoso
controlador basado en logica difusa para optimizar el consumo energético con relaciéon a los
habitos de uso; lograron una mejora del 3% en el ahorro energético.

Sin embargo, los enfoques mas avanzados requieren sensores muy especializados y un
trabajo experimental complejo. En consecuencia, existe la oportunidad de explorar alterna-
tivas para clasificar la cantidad de escarcha en la superficie del evaporador de un refrigerador
doméstico. La novedad del presente caso de estudio es la unién de la vision por computadora,
analisis de senales actsticas y la inteligencia artificial, todo ello aplicado a la refrigeracién
doméstica. Por lo tanto, en este caso de estudio, se propone el desarrollo de un novedoso
método inteligente que sea capaz de detectar/clasificar la acumulacién de escarcha en la
superficie de un evaporador. El método propuesto es facil de implementar debido a los sen-
sores utilizados. Este método clasifica la acumulacion de escarcha en el evaporador utilizando
ANN, PNN y CNN. ANN y PNN son técnicas de modelado utilizadas principalmente para
simulacién, optimizacién, reconocimiento de patrones, entre otros [71]. Estas técnicas per-
miten clasificar en tiempo real la acumulacion de escarcha en la superficie del evaporador en
cuatro niveles (clases) de escarcha diferentes. Estos modelos utilizan una cantidad minima
de recursos computacionales y son faciles de implementar.

4.2. Senales acusticas

El uso de senales actsticas podria reducir la complejidad de un nuevo método de detec-
cién de escarcha. Se obtiene asi un sistema econémico y adaptable de gran precision para
la deteccién de escarcha. Las senales acusticas o sonido estan formadas por variaciones de
presion en un medio, como el aire. Estas variaciones se generan por la vibracion de algunos
objetos o estructuras, como un altavoz electronico. El sonido se suele representar principal-
mente por dos propiedades, su amplitud y su frecuencia [72]. La amplitud del sonido indica
la magnitud de las variaciones de presion. Cuanto mayor es este valor, mayor es la cantidad
de sonido que puede percibirse. Por otro lado, la frecuencia del sonido indica la velocidad de
estas variaciones de presion por segundo.

Segun el analisis espectral, una senal de audio u onda sonora puede representarse como
la suma de varias sefiales sinusoidales con diferentes amplitudes y frecuencias [17]. Una onda
acustica tiene otras propiedades fisicas como la absorcién, la reflexion y la refraccién durante
su propagacién. Cuando una onda acustica alcanza una superficie rigida, la mayor parte de
la senal se refleja, y sélo un pequeno porcentaje de la senal se absorbe. La energia de la
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senal absorbida se disipa cuando alcanza el nuevo medio. Este fenémeno fisico afecta a la
propagacién del sonido [73].

Las senales actisticas o las ondas sonoras interactiian en mayor o menor medida depen-
diendo del tipo de material o medio en el que viajan. Un tipo de material que absorbe las
senales acusticas a altas frecuencias es un medio poroso. Cuanto mayor es la frecuencia,
mayor es la absorciéon de la onda sonora [74]. La escarcha acumulada en la superficie del
evaporador es un medio poroso; por lo tanto, las ondas sonoras de alta frecuencia seran
absorbidas. Esto significa que la energia de las ondas reflejadas sera pequena. En resumen,
puede decirse que la cantidad de energia de las ondas reflejadas depende de la onda de
frecuencia y de la cantidad de escarcha acumulada.

Por otra parte, la cavidad del evaporador de un refrigerador doméstico representa una
caja acustica en la que las ondas sonoras o senales actsticas interactian con el evaporador
y todos los elementos circundantes, como se muestra en la Figura 4.2. Esto significa que el
entorno de la cavidad del evaporador afecta a la absorcién y reflexién de las ondas sonoras.
Cuanto mayor sea la acumulacion de escarcha en la superficie del evaporador, mayor sera la
interaccién de las senales acusticas. Asi, la propagacion de las ondas sonoras en la cavidad
del evaporador presenta diferentes fenémenos fisicos como absorcion, reflexién, entre otros.
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(a) Interaccién de las senales acisticas con el evaporador sin escarcha.
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(b) Interaccién de las seniales acisticas con el evaporador saturado de
escarcha.

Figura 4.2: Propagacién de senales actisticas en el interior del compartimento del evaporador.

Con el propésito de crear un sistema capaz de medir la cantidad de escarcha acumulada
en la superficie de un evaporador, se disené un algoritmo paralelo para distribuir el flujo de
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trabajo de operacion de los sensores de forma concurrente. La Figura 4.3 muestra el diagrama
general del flujo de trabajo para operar el sistema de generacion/adquisiciéon de datos.
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Figura 4.3: Esquema general del sistema de generacién/adquisicién de datos.

El algoritmo del sistema de adquisicién de datos crea tres hilos de ejecucién. Estos hilos
pueden estar inactivos (suspendidos) o en ejecucién. Los hilos estdn la mayor parte del
tiempo inactivos; dos de ellos se despiertan y comienzan la ejecucién cada 120 segundos, el
hilo restante despierta cada 60 segundos. El hilo de ejecucién 1 se encarga de la creacién
y reproduccién de las senales digitales. El hilo de ejecucion 2 captura las senales de audio
propagadas en el interior de la cavidad del evaporador, tal y como se observa en la Figura 4.2.
El hilo de ejecucién 3 captura y almacena una imagen RGB de una parte del evaporador, el
cual se describira en la subseccién siguiente (ver 4.3).

El sistema de adquisicién de datos para las senales acusticas consta de dos partes, una que
genera diez senales sinusoidales en diferentes frecuencias y otra que captura la presencia de
estas senales en la cavidad del evaporador. El hilo de ejecucién 1 crea estas senales digitales
utilizando la funcién seno. Cada una de estas senales tiene una duraciéon de dos segundos;
tienen una frecuencia de muestreo de 44.1 kHz y una resolucion de muestreo de 16 bits. La
primera senal se crea con una frecuencia de 440 Hz. La segunda senal tiene una frecuencia
de 880 Hz, que es una frecuencia de 440 H z superior a la frecuencia de la primera senal. Las
ocho senales restantes tienen valores de frecuencia con incrementos de 440 Hz hasta que la
ultima frecuencia alcanza los 4400 H z.

Se obtienen 44100 muestras por segundo para cada senal. Por lo tanto, hay una gran
cantidad de datos que necesitan ser procesados. Sin embargo, para los modelos inteligentes,
es importante reducir la cantidad de datos mediante una técnica llamada preprocesamiento.
El objetivo principal del preprocesamiento es reducir la dimensionalidad de los datos. En
este caso de estudio, para reducir la dimensionalidad de los datos se propone el calculo del
nivel de presién sonora (SPL). El SPL mide la intensidad acustica como:
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(4.1)

donde P,.s = 20 uPa [75] y z; son los datos capturados de la senal actstica.

Por esta razon, el hilo de ejecucién 2 ademas de capturar las ondas previamente emitidas,
también realiza el preprocesamiento, es decir, la reduccion de la cantidad de datos.

Una vez creados los hilos de ejecucién se establece un flujo de trabajo, tal y como se
muestra en la Figura 4.4. El hilo de ejecucion 1 genera los valores digitales de las senales
sinusoidales y envia estos valores digitales al dispositivo conversor digital-analégico. A conti-
nuacion, el dispositivo conversor digital-analdgico transforma las senales digitales en senales
analogicas. Enseguida, un altavoz activo reproduce estas senales analdgicas. Estas senales
acusticas se propagan dentro del compartimento del evaporador. Esta propagacién permite
que estas senales acusticas interactien con el evaporador y otros elementos del interior de la
cavidad, como la escarcha acumulada.
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Figura 4.4: Diagrama del proceso de emisién/captura de senales actsticas.

Mientras la adquisicion de datos esta activa, hay tres hilos de ejecuciéon corriendo si-
multdneamente. Como se ha indicado anteriormente, el hilo de ejecucion 1 se encarga de
generar y reproducir senales acusticas de diferentes frecuencias. Por otro lado, el hilo de
ejecucion 2 se utiliza para la captura de muestras analdgicas procedentes de un micréfono
situado en la cavidad del evaporador. Este hilo utiliza un dispositivo conversor analdgico-
digital para convertir las senales analdgicas en senales digitales. Por lo tanto, este mismo
hilo realiza el preprocesado de las senales digitales para obtener los valores SPL. Finalmente,
estos valores SPL se almacenan para crear una base de datos.
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4.3. Informacion visual

Una imagen puede definirse como una funcién en dos dimensiones f(x,y), donde z e y
son coordenadas espaciales, y la amplitud de f en cualquier par de coordenadas se denomina
intensidad del nivel de gris en ese punto [76]. Juntando tres funciones f(x,y) se crea una
imagen RGB, donde cada canal representa la intensidad del color. Una imagen también
tiene un tamano, en anchura y altura, que representa el total de pixeles, donde cada pixel
representa las intensidades de color en cada coordenada x e y.

Una imagen comprende una coleccién de pixeles y canales que representan el mundo
real en forma digital. La imagen contiene informaciéon que puede ser procesada para extraer
caracteristicas clave para identificar personas y patrones, entre otros [77]. Como se muestra
en la Figura 4.5, una imagen puede capturar la informacién del mundo real; en este caso,
representa facilmente la cantidad de escarcha en la superficie de un evaporador doméstico.
Esta representacién de la cantidad de escarcha contiene las caracteristicas necesarias para
su posterior clasificacion.

Figura 4.5: Evaporador de un refrigerador doméstico.

Un sistema de adquisicién de datos permite obtener informacion precisa y almacenarla
en equipos digitales. Cada sistema se adapta a unas necesidades concretas. Por lo tanto,
se desarrolla un sistema de adquisicién de datos basado en visién por computadora para
lograr una clasificacién de la acumulacién de escarcha de alto nivel, como se muestra en la
Figura 4.6.

El hilo de ejecucién 3 en la Figura 4.3, controla el sistema de adquisicién el cual se
encarga de hacer funcionar una camara RGB con un LED incorporado. Esta camara captura
imagenes con un tamano de 640 x 480 pixeles. A través de muchas pruebas experimentales
se localiz6 el lugar con mayor acumulacion de escarcha la superficie de los evaporadores. Por
esta razon, la camara se colocd en ese lugar en ambos refrigeradores para que se tomara una
imagen cada minuto.

El sistema de adquisicion de datos se utiliza para crear una base de datos de imégenes.
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Las imagenes RGB contienen los datos necesarios para clasificar la cantidad de escarcha
en cuatro niveles diferentes. Estas imagenes capturan una porcién del evaporador donde se
encuentra la mayor acumulacién de escarcha en su superficie.

Refrigerador

Computadora

——

Figura 4.6: Sistema de adquisiciéon de datos usando visién por computadora.

4.4. Banco experimental

Se utilizan dos refrigeradores diferentes tipo “no-frost” como bancos experimentales. Con
ello se pretende comprobar la solidez de la metodologia propuesta detectando la escarcha
acumulada en varios disenos de evaporadores. La adquisiciéon de datos y las pruebas expe-
rimentales se realizan con un ordenador personal. Todas las pruebas se realizaron en condi-
ciones reales de habitos de uso dentro de un hogar. La recoleccion de datos fue continua, lo
que implica variaciones en los hébitos de uso y en la temperatura ambiente a lo largo del
dia, imitando condiciones de uso real.

4.4.1. Refrigerador doméstico A

La primera instalacion experimental utiliza un refrigerador doméstico “no-frost”. Este
refrigerador tiene un congelador en la parte superior y un compartimento de alimentos refri-
gerados en la parte inferior. La transferencia de calor de este refrigerador se mantiene prin-
cipalmente por conveccién forzada a través de un ventilador situado delante del evaporador
dentro del congelador. Las dimensiones externas de este refrigerador son de 1.76m x 0.65m x
0.6m (alturaxanchuraxprofundidad), produciendo una capacidad volumétrica de 0.396 m?.
Las dimensiones del evaporador de tubos aletados son de 0.15m x 0.5m (altura x anchura).
Finalmente, este refrigerador funciona con el refrigerante R134a.

Se realizan dos pruebas experimentales utilizando el refrigerador doméstico A. La primera
prueba experimental consiste en el procesamiento de senales actsticas. Para esto, se utiliza
una disposicion de un altavoz activo y un micréfono, como se muestra en la Figura 4.7.
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Figura 4.7: Arreglo de sensores para la prueba experimental que utiliza senales actusticas en
el refrigerador A.

La Tabla 4.1 muestra las caracteristicas del altavoz activo y el micréfono utilizados para
las pruebas experimentales, como la respuesta en frecuencia, la potencia cuadratica media
(RMS - Root Mean Square) y la relacion senial/ruido (SNR - Signal to Noise Ratio).

Tabla 4.1: Caracteristicas del altavoz activo y micréfono.

Sensor Respuesta en frecuencia RMS  SNR

Altavoz 180 Hz — 20 kH = 3.1 W 80dB
Micréfono 100 Hz — 16 kH =z - -

La segunda prueba experimental consiste en el procesamiento de imégenes para la cla-
sificacién del espesor de la escarcha en la superficie del evaporador, utilizando una camara
RGB. Esta cAmara cuenta con una resolucién de 640 x 480 pixeles (72 pixeles por pulgada)
y un LED incorporado como se muestra en la Figura 4.8.

4.4.2. Refrigerador doméstico B

La segunda instalacién experimental consiste en un refrigerador doméstico del tipo “no-
frost” Este refrigerador tiene la misma forma que el visto en “Refrigerador doméstico A”.
Sin embargo, el tamano y el disenio del evaporador difieren. La operaciéon de transferencia
de calor se mantiene principalmente por convenciéon forzada a través de un ventilador en el
compartimento del evaporador. Las dimensiones exteriores del refrigerador son de 1.68m x
0.57m x 0.6m (altura x anchura x profundidad), produciendo una capacidad volumétrica
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Figura 4.8: Arreglo de sensores para la prueba experimental que utiliza imagénes RGB en el
refrigerador A.

de 0.283 m?. Las dimensiones del evaporador de tubos con aletas son 0.5 m de ancho, 0.44 m
en la parte inferior y 0.25 m de alto. Ademas, este refrigerador funciona con el refrigerante
R134a.

Se utiliza una camara RGB para la clasificacién del espesor de la escarcha en la superficie
del evaporador, como se muestra en la Figura 4.9.

Figura 4.9: Arreglo de sensores para la prueba experimental en el refrigerador B.

4.4.3. Deteccion de escarcha en la superficie del evaporador

Este caso de estudio propone el uso de diferentes técnicas de inteligencia artificial para
la deteccion de la escarcha acumulada sobre la superficie de un evaporador doméstico. Se
propone el uso de redes neuronales artificiales, especificamente el uso de ANN y PNN para
el andlisis de las senales actsticas. Ademas, se propone el uso de CNN para el procesamiento
de las bases de datos de imagenes RGB.

Se ha disenado y desarrollado una arquitectura de ANN utilizando el software Neural
Lab [24]. La Figura 4.10 muestra la arquitectura de la red neuronal propuesta. Tiene diez
entradas, una para cada valor de SPL en cada frecuencia. Una capa oculta con 27 neuronas.
Finalmente, la red tiene una capa de salida con cuatro neuronas, una para cada nivel de
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acumulacion de escarcha. Dado que la red neuronal estd configurada como un clasificador,
cada salida (01, 0q, 03, 04) corresponde a una de las cuatro clases (“Sin escarcha”, “Poca
escarcha”, “Escarcha media” y “Escarcha alta”). Por tltimo, esta red neuronal se entrend
para estimar la escarcha acumulada en el evaporador.

Capa de salida
0]

Capa de entrada

Capa oculta
h1

Figura 4.10: Diagrama de la ANN propuesta.

Las simulaciones por ordenador para la PNN también se realizaron utilizando el software
Neural Lab aplicando la plantilla PNN estandar del software, véase [24].

Finalmente, se disena e implementa un modelo inteligente basado en CNN como se mues-
tra en la Figura 4.11 para el procesamiento de la base de datos de imagenes RGB. Se disen6
un modelo inteligente pequeno y facil de entrenar sin sacrificar la clasificacion, facilmente
adaptable a cualquier evaporador. Para determinar el tamano correcto de las imégenes para
el modelo inteligente se realizaron simulaciones con tamanos de 320 x 240 pixeles, 160 x 120
pixeles y 80 x 60 pixeles. El tamano tuvo en cuenta el mantener la relacién aspecto de la
imagen original. Las pruebas indicaron el mismo rendimiento para las tres resoluciones; por
este motivo, se decidié elegir el tamano méas pequeno, consiguiendo un modelo que necesita
menos recursos informaticos para su funcionamiento.

La CNN propuesta recibe una imagen de tamano 80 (W) x 60 (H) pixeles. Tiene una
capa convolucional en dos dimensiones con 64 filtros de 3 x 3. Luego se anade una capa
de normalizacién, seguida de una capa de agrupaciéon méaxima en dos dimensiones con un
tamano de 3 x 3. La capa anterior tiene por objeto reducir la dimensionalidad de los datos.
Después, se anade una capa de normalizaciéon junto con una capa totalmente conectada con
156 neuronas. Por ultimo, se anade una capa totalmente conectada con cuatro neuronas
encargadas de realizar la clasificacion de la informacién de entrada. Se realizaron multiples
simulaciones computacionales para determinar el nimero éptimo de filtros y neuronas para
reducir el tamano del modelo sin sacrificar la clasificacion.
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Figura 4.11: Diagrama de la red neuronal convolucional propuesta.

4.5. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados de los entrenamientos de los modelos propues-
tos para validar su rendimiento. Previamente, es necesario decidir el nimero de clases de
acumulacion de escarcha en la superficie del evaporador. Se realizan varios experimentos uti-
lizando los refrigeradores descritos anteriormente y un software de imagen como dispositivo
de medicién.

La Tabla 4.2 muestra las clases propuestas en este caso de estudio y una imagen des-
criptiva (que muestra sus caracteristicas) para cada clase. Las clases resultantes son: “Sin
escarcha”, “Poca escarcha”, “Escarcha media” y “Escarcha alta”. En la clase “Sin escarcha”,
como se muestra en la tabla, el evaporador no contiene escarcha acumulada. En la clase “Po-
ca escarcha” el espesor de la escarcha oscila entre 2.5 mm y 5 mm. En la Tabla 4.2, la clase
“Escarcha media” muestra las caracteristicas del espesor de la escarcha entre 5 mm y 7.5
mm. Por ltimo, la clase “Escarcha alta” se utiliza para la acumulacién de escarcha superior
a 7.5 mm.

Una vez definidas las cuatro clases para la acumulacién de escarcha, utilizando el sistema
de generacién/adquisicion de datos (ver 4.2, 4.3) se crean bases de datos con imdgenes y
valores SPL. Este sistema de generacién/adquisicién captura una imagen cada minuto du-
rante 48 horas continuas, ademads de cada dos minutos la reproduccién/captura de las seniales
acusticas, asi como su preprocesamiento o reduccion de datos usando SPL. Se realizaron va-
rias pruebas de 48 horas continuas. La reduccién de datos ofrece ventajas, como la inmunidad
al ruido y a los cambios bruscos en los datos. Se realizaron varias pruebas para la captura
de datos, incluyendo aquellas con habitos de uso reales.

El entrenamiento de una red neuronal proporciona una técnica para extraer caracteristicas



CAPITULO 4. REFRIGERACION DOMESTICA 43

Tabla 4.2: Niveles de escarcha acumulada en la superficie de un evaporador doméstico.

Nivel de escarcha

“Sin escarcha”
escarcha < 2.5 mm

3 { :'%
(N AU -‘"‘L"!"y,‘«'»-'?v . J

F——10 mm™§_

“Poca escarcha”
2.5 mm <
escarcha < 5 mm

“Escarcha media”
5 mm <
escarcha < 7.5 mm

“Escarcha alta”
escarcha > 7.5 mm

esenciales de los datos. Estas caracteristicas crean una relacion entre la entrada y la salida
de la red neuronal a través de una o varias funciones de activacion. Una red neuronal utiliza
dos conjuntos de datos, uno de entrenamiento y otro de validacién. El conjunto de datos de
entrenamiento se utiliza para estimar los valores de peso que conectan las neuronas de la red
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neuronal. Asi, el conjunto de entrenamiento proporciona muestras para ilustrar la relacién
entre la entrada y la salida de la red neuronal. Por 1ltimo, el conjunto de validacién se utiliza
para medir el rendimiento de la red con un conjunto de datos que no se ha visto antes. Antes
del entrenamiento de la red, los datos capturados por el sistema de adquisicién se dividieron
aleatoriamente. El conjunto de entrenamiento consta de datos conformados por imagenes
RGB y senales acusticas. El 80 % de los datos capturados se utilizé para crear el conjunto
de entrenamiento y el 20 % restante se utilizé para crear el conjunto de validacién.

Una matriz de confusion es una de las mejores maneras de verificar la eficacia de un
modelo inteligente [78], especificamente una red neuronal artificial. La matriz de confusién
representa una comparacion entre los valores reales de las clases frente a los valores predichos
por el clasificador [79]. La matriz de confusién es una matriz de identidad cuando un modelo
inteligente es perfecto. Asi, la diagonal principal de la matriz de confusion tiende a ser 1, y
los demas valores tienden a ser 0. Esto significa que los valores predichos por el modelo son
precisamente equivalentes a la clase real de los datos analizados. Por tltimo, una matriz de
confusion o matriz de error es el punto de partida para obtener datos estadisticos analiticos
como la exactitud global, la precisién y la sensibilidad, entre otros [78].

La Figura 4.12 muestra la matriz de confusiéon obtenida durante la validaciéon para la
clasificacién de la acumulacion de escarcha en el evaporador utilizando el modelo ANN y
usando la base de datos de senales acisticas. Como se puede observar en la Figura 4.12; se
obtiene una exactitud global del 94 % para los cuatro niveles diferentes de escarcha.

1.0

Sin escarcha

0.8
Poca escarcha 0.6
Escarcha media - 04
-0.2

Escarcha alta
-0.0

o N o N>
& & 6\86 @ ?
e &S NG C
5\(\ ?oc.'b ?/‘50@‘ O

Figura 4.12: Matriz de confusién del modelo ANN en el refrigerador doméstico A, utilizando
la base de datos de senales acusticas.

La Figura 4.13 muestra la matriz de confusion resultante obtenida durante la validacién
para la clasificacion de la acumulacion de escarcha en el evaporador utilizando el modelo
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PNN y usando la base de datos de senales acusticas; se obtiene una exactitud global del
94 % para los cuatro niveles diferentes de acumulacién de escarcha.

Sin escarcha
0.8
Poca escarcha 0.6
Escarcha media 04
-0.2
Escarcha alta
-0.0

Figura 4.13: Matriz de confusion del modelo PNN en el refrigerador doméstico A, utilizando
la base de datos de senales actsticas.

La exactitud global de ambos modelos inteligentes proporcionan una buena clasificacion
de la escarcha acumulada en la superficie del evaporador de un refrigerador doméstico.

En la Tabla 4.3 se muestran las métricas como precisiéon, sensibilidad, F-score, exactitud
global, para ambas configuraciones experimentales (refrigerador doméstico A y B) usando
la base de datos de imagenes RGB. Estas métricas indican el comportamiento del modelo
inteligente a la hora de clasificar la cantidad de escarcha acumulada. Obsérvese que el modelo
muestra una tasa minima de falsos positivos y falsos negativos entre las clases.

Tabla 4.3: Métricas de los modelos CNN para los refrigeradores A y B usando la base de
datos de imégenes RGB.

Refrigerador ~ Precisién (%) Sensibilidad (%) F-score (%) Exactitud global (%)

Refrigerador A 99.75 99.75 99.74 99.75
Refrigerador B 99.75 99.75 99.74 99.75

La Figura 4.14 muestra la matriz de confusién obtenida durante la validacién para el
refrigerador doméstico A, utilizando el modelo CNN y la base de datos de imagenes RGB.
Como se observa en su diagonal principal, se obtiene una exactitud global del 99.75 % para
cuatro niveles diferentes de escarcha acumulada.
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Figura 4.14: Matriz de confusion para el modelo CNN utilizando el refrigerador doméstico
A y la base de datos de imagenes RGB.

Del mismo modo, en la Figura 4.15 se observa la diagonal principal de la matriz de
confusién de validacion utilizando el refrigerador doméstico B, usando de igual forma el
modelo CNN y la base de datos de imagenes RGB. Se obtiene una exactitud global del
99.75 %.
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Figura 4.15: Matriz de confusion para el modelo CNN utilizando el refrigerador doméstico
B y la base de datos de imégenes RGB.

El rendimiento de la exactitud global del modelo propuesto en ambas configuraciones de
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refrigerador para la base de datos de imdgenes RBB, muestra una clasificacién adecuada de la
escarcha acumulada en la superficie del evaporador de un refrigerador doméstico. Utilizando
dos disenos con diferentes modelos de evaporador, se demuestra la robustez del modelo CNN
propuesto.

4.6. Discusion

En este caso de estudio se propone una metodologia novedosa para clasificar la acumu-
lacién de escarcha sobre la superficie de un evaporador en un refrigerador doméstico. Esta
clasificaciéon se obtiene utilizando inteligencia artificial y un conjunto de datos conformado
por senales acusticas, junto a datos de imagenes RGB. El objetivo principal es desarrollar
un sistema de bajo costo capaz de evaluar la cantidad de escarcha en la superficie del eva-
porador en un refrigerador doméstico. Otro de los principales objetivos del diseno de los
modelos inteligentes, es su adaptacién a los habitos de uso, asi como su adaptabilidad a las
condiciones ambientales de su ubicacion.

En primer lugar, el sistema consta de un sistema de generacién/adquisicién de datos.
Este sistema utiliza hilos de ejecuciéon para manejar simultaneamente un altavoz activo,
un micréfono ordinario y una camara RGB con LED incorporado. El hilo de ejecucién del
altavoz activo se encarga inicialmente de crear un conjunto de diez ondas sinusoidales. Una
vez creado el conjunto de ondas, este hilo de ejecucion es encargado de reproducir las senales
sinusoidales cada 120 segundos. Esta propagacién permite a las ondas sonoras interactuar con
su entorno; esta interacciéon favorece que su energia cambie, es decir, que pueda ser absorbida
y/o reflejada. Por lo tanto, el hilo de ejecucién del micréfono capta las ondas actsticas que
interactian con su entorno de forma simultanea al otro hilo de ejecucién del altavoz, el cual
reproduce las ondas. Una vez finalizada la captura de las senales acusticas, el sistema calcula
el nivel de presion sonora. Este preprocesamiento permitio reducir la dimensionalidad de los
datos. Finalmente, el tercer hilo de ejecucion captura y almacena una imagen RGB cada 60
segundos. Se crearon dos conjuntos de datos con los valores de SPL y dos conjuntos de datos
con imagenes RGB. Estos conjuntos de datos se han utilizado para el entrenamiento y la
validacion de los modelos inteligentes.

Se crearon tres modelos inteligentes. Estos se basaron en redes neuronales artificiales,
redes neuronales probabilisticas y redes neuronales convolucionales. Uno de los principales
objetivos del diseno de estos modelos inteligentes es reducir el consumo de recursos compu-
tacionales, de este modo, se obtuvieron modelos de tamano reducido. Estos pudieron ser
entrenados rapidamente y por lo tanto, estimaron instantaneamente la cantidad de escarcha
acumulada sin sacrificar la precision; se obtuvo una exactitud global del 94 % en los modelos
inteligentes basados en ANN y PNN. Se obtuvo una exactitud global del 99.75 % para el
modelo basado en CNN en ambos refrigeradores experimentales.

Finalmente, se puede concluir que los modelos propuestos pueden ser utilizados en lugares
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donde exista una restriccién de recursos computacionales y, al mismo tiempo, tener un alto
rendimiento en la estimacion de la escarcha acumulada. Los trabajos futuros incluyen la
provision de un prototipo funcional embebido de nuestro enfoque que pueda ser facilmente
anadido a los refrigeradores domésticos. Ademas de un posible control del retiro de escarcha
con una retroalimentacién a partir de este sistema de generacién/adquisicién de datos, con
el fin de reducir el consumo energético global del refrigerador doméstico.
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Conclusiones

En el primer caso de estudio se propuso una red neuronal convolucional temporal como
una solucion eficiente para analizar y clasificar actividades humanas, con un énfasis particular
en la interacciéon entre objetos en un video de corta duracion. La arquitectura desarrollada
permite procesar simultaneamente varios fotogramas, destacando la capacidad para identi-
ficar cambios naturales en el movimiento y tamano de objetos en una escena. La principal
ventaja radica en su capacidad para detectar y medir la diferencia y similitud entre objetos
en fotogramas secuenciales. Ademas, se destaca la importancia de reducir el consumo de re-
cursos computacionales mediante la creacion de una red de tamano reducido, lo que facilita
su entrenamiento rapido en comparacién con otras redes avanzadas. Este caso de estudio
permite obtener un modelo inteligente el cual se desempena con una mejor precision que los
modelos existentes del estado del arte.

A partir del caso de estudio “Reconocimiento de actividades” se obtuvo la siguiente
publicacion:

w Yair A. Andrade-Ambriz, Sergio Ledesma, Mario-Alberto Ibarra-Manzano, Marvella
L. Oros-Flores, Dora-Luz Almanza-Ojeda, Human activity recognition using temporal
convolutional neural network architecture, Fxpert Systems with Applications, Volume
191, 2022, 116287, ISSN 0957-4174, https://doi.org/10.1016/j.eswa.2021.116287, IF:
8.5 [80].

En el segundo caso, se presenté una metodologia novedosa que utiliza inteligencia artificial
y senales actsticas para estimar la acumulacién de escarcha en evaporadores de refrigera-
dores domésticos. El sistema propuesto incorpora un enfoque de bajo costo al utilizar un
conjunto de senales actsticas y datos de imagenes RGB. El diseno incluye un sistema de
generacién/adquisicién de datos que emplea hilos de ejecucién para un altavoz activo, un
micréfono ordinario y una cdmara RGB. Se crearon tres modelos inteligentes basados en
diferentes tipos de redes neuronales, todos disenados con el objetivo de reducir el consumo

49
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de recursos computacionales y lograr una rapida capacidad de entrenamiento y clasificacién.
Los resultados experimentales demuestran la efectividad de los modelos, con exactitudes
globales del 94 % y 99.75 % para modelos basados en ANN/PNN y CNN, respectivamente.

Con los resultados obtenidos del caso de estudio “Refrigeraciéon doméstica” se lograron
las siguientes publicaciones:

» Yair A. Andrade-Ambriz, Sergio Ledesma, J.M. Belman-Flores, 1. Carvajal-Mariscal,
Dora-Luz Almanza-Ojeda, Frost thickness estimation in a domestic refrigerator using
acoustic signals and artificial intelligence, Fxpert Systems with Applications, Volume
201, 2022, 117071, ISSN 0957-4174, hitps://doi.org/10.1016/j.eswa.2022.117071, IF:
8.5 [81].

» Yair A. Andrade-Ambriz, Sergio Ledesma, Dora-Luz Almanza-Ojeda, J.M. Belman-
Flores, Accurate classification of frost thickness using visual information in a domestic
refrigerator, International Journal of Refrigeration, Volume 145, 2023, Pages 256-263,
ISSN 0140-7007, hitps://doi.org/10.1016/j.ijrefrig.2022.08.019, IF: 3.9 [82].

En conjunto, ambas propuestas comparten la preocupacion por la eficiencia en el uso de
recursos computacionales, logrando modelos y sistemas de bajo costo que ofrecen resultados
precisos en sus respectivos contextos de aplicacion: el anélisis de actividades humanas y la es-
timacién de escarcha en refrigeradores domésticos. Ambos trabajos demuestran la viabilidad
de soluciones tecnologicas novedosas con aplicaciones préacticas en entornos con restricciones
de recursos, ademas de ofrecer perspectivas a futuro con la creciente preocupacion en la
reduccién del consumo energético, asi como una mejora continua en la calidad de vida.
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