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Capitulo 1:

Introduccion



La tecnologia ha avanzado en los ultimos afios, especialmente en lo que se refiere a la
Inteligencia Artificial, que ha proveido las herramientas como son las Redes Neuronales Artificiales
(RNA) y sus diversas aplicaciones en problemas de la vida cotidiana, sus aplicaciones varian desde toma

de decisiones, reconocimiento de patrones, hasta sistemas de navegacion autébnoma.

Las RNA han tenido diversas aplicaciones, una de las cuales es el reconocimiento y clasificacion
de imagenes, buscando identificar objetos, animales o personas mediante camaras de vigilancia, de
trafico a través de imagenes o video [11], también se ha tenido impacto en afeas como la medicina,

economia, agronomia, etc.

En el ambito académico, estas tecnologias se han aplicado para apoyar a los profesores a
realizar procedimientos repetitivos y monétonos que consumen tiempo de sus tareas sustantivas. Una
de las principales tareas que realizan al estar al frente de un grupo es el pase de lista, para asegurarse
de que todos sus alumnos se encuentren presentes. Sin embargo, debido al tiempo que esta actividad

suele abarcar dentro de su horario de clases algunas veces los profesores prefieren pasarla por alto.

Los pases de lista pueden verse como actividades anticuadas y sin beneficios visibles a la
formacion educativa de los alumnos, sin embargo, forman parte del rol fundamental en la formacion
académica y de valores de ellos. Principalmente, su enfoque es el de mantener la puntualidad y
asistencia por parte de los alumnos a las clases. Sin un pase de lista y las consecuencias
correspondientes a faltar o llegar tarde se crea la idea de que el asistir a clases no es algo necesario y se

ve reflejado entonces en un incremento del abandono escolar [13].

Algunas soluciones tecnolégicas para esta tarea son el uso de aplicaciones para dispositivos
moviles como TeacherKit [6], la cual simplifica las tareas rutinarias de el aula de clase, o la propuesta de
un sistema basado en un dispositivo mévil [5] para tomar la asistencia y llevar un control de manera
electronica de las asistencias, puede también utilizarse para obtener estadisticas de los alumnos, pero al
final implica que el profesor utilice tiempo de su clase para nombrar a cada uno de los estudiantes
durante el pase de lista; su ventaja principal es la elaboracién del reporte final con el porcentaje de
asistencia de cada alumno y del grupo en general. Con respecto a las clases virtuales existen
extensiones o APIs que facilitan el proceso en aplicaciones como Google meet, entre estas estan
Asistencia en Meet [1] o Pasar Lista en Meet [12], que permiten el pase de lista durante una

videollamada.

Algunas aplicaciones han propuesto métodos mas sofisticados para reducir el tiempo de pase de

lista o automatizarlos. Por ejemplo [2] mediante un dispositivo mévil y la tecnologia GPS se implementa



un pase de lista automatizado. En [9] propuso aplicaciones basadas en tecnologia RFID para

automatizar el pase de lista.

Por otro lado, gracias al avance en los ultimos afios en el drea de las RNA también se han
implementado alternativas mediante el uso de estas para el reconocimiento de rostros. Lin y Li en [10]
hacen uso de camaras colocadas en un salén de clases y una toma constante de video para obtener las

imagenes mediante las cuales se reconocen a los alumnos.

En este trabajo se hizo uso de un detector de objetos en tiempo real para mantener una alta
precisiébn del reconocimiento de rostros, asi como la creacion de dos conjuntos de datos para su
entrenamiento. Las imagenes fueron tomadas bajo diferentes iluminaciones para poder crear un conjunto

mas diverso asi como de multiples imagenes desde distintos angulos.

1.1 Planteamiento del problema

El uso de sistemas de control de asistencia a clases tiene como fin asegurar que los alumnos se
encuentren presentes en las aulas de clases para poder mejorar su rendimiento académico. Sin
embargo, la manera tradicional de llevar a cabo este proceso consume tiempo que podria ser usado para

impartir la clase en si.

Una alternativa para este proceso es su automatizacion para que mediante una imagen pueda
realizarse la verificacion de asistencia. Esto tiene como beneficio una reducciéon en el tiempo que
conlleva el proceso, mayor facilidad para llevar un registro de las estadisticas de asistencia y asi una

mejor administracion del tiempo del profesor.

Un factor importante a considerar es el conjunto de datos que se utilizara para el entrenamiento,
la calidad de las imagenes, la cantidad de alumnos a clasificar y el ambiente en el que se llevara a cabo

la captura de estas.

1.2 Justificaciéon

En la actualidad el proceso del pase de lista no se ha actualizado en lo que respecta a las
clases presenciales y mantiene el mismo formato desde su creacion. En este proceso el profesor nombra
a cada alumno para verificar que se encuentren presentes en el salén de clases. Es por esto que la
solucién que se propone busca automatizar el pase de lista mediante el uso de un modelo de red

neuronal lo que tiene como beneficio una reduccion en el tiempo empleado en este proceso.

Con la finalidad de contextualizar el problema, se considera el caso particular de la Universidad

Tecnoldgica de la Mixteca (UTM), la cual cuenta con aproximadamente 1500 alumnos, y una plantilla de



250 profesores, los cuales tienen en promedio de dos a tres grupos a su cargo. Las clases estan
disenadas para durar de 50 a 60 minutos. Los pases de lista pueden tomar de 5 a 10 minutos,
impidiendo ocupar este tiempo para utilizarlos en sus labores sustantivas, siendo un 8.33% de las horas

laborales al afno.

Una forma de sustituir el pase de lista tradicional es utilizar un proceso automatizado donde a
partir de una fotografia digital se reconozcan los alumnos que estén presentes en el salén de clases. Sin
embargo, para poder considerar este proceso es necesario asegurar la construccion de un modelo de
reconocimiento facial que sea confiable y eficaz. De esta manera, el modelo puede ser llevado a otras
areas mas alla de la asistencia en el salén de clases, como pueden ser en asistencia a reuniones o para

trabajadores.

1.3 Hipotesis

Es posible mantener una precision alta en el reconocimiento de rostros a partir de imagenes

mediante una red neuronal para el pase de lista.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Entrenar una red neuronal artificial para el reconocimiento de distintos rostros a partir de

imagenes para el pase de lista.
1.4.2 Objetivos especificos

Para lograr el objetivo general es necesario llevar a cabo las siguientes actividades:
e Investigar sobre los modelos de RNA mas utilizados y con mayor precision.
e Crear un conjunto de datos de imagenes de diferentes rostros de alumnos para el entrenamiento
de un modelo de RNA.
e Seleccionar el modelo de RNA que mayor rendimiento tenga a partir del estado del arte.

e Entrenar la RNA y analizar la evaluacion de su desempefio en distintos escenarios.

1.5 Metas
1. Encontrar una RNA que sea adecuada para el entrenamiento.
2. Crear un conjunto de datos con imagenes de alumnos desde diversos angulos, con distintas

vestimentas y a distintas condiciones de iluminacién.



3. Obtener un modelo basado en una RNA para la identificacion de rostros de distintos alumnos.
4. Analizar los resultados obtenidos obtenidos para ver su desempeno.

5. Redactar el documento de tesis con la investigacion realizada.

1.6 Limitaciones

Para asegurar la alta precision del modelo, se necesité que el conjunto de datos incluyera
imagenes de los alumnos desde distintos angulos, iluminaciones y vestimentas, por lo cual fue necesario
que durante el periodo completo de un semestre en una clase se realizara la obtencion de las fotos de un
grupo de asistentes, para ello fue necesario contar con el consentimiento de los alumnos, por lo que solo

una parte del grupo acepto6 formar este conjunto de datos.

La calidad de las imagenes que se utilizaron, para realizar tanto el entrenamiento como los
experimentos y analizar cémo influye en los resultados, fueron tomadas con las camaras de teléfonos

inteligentes.
El tamafio de la muestra utilizada se limité a dos grupos y a un numero limitado de personas que

autorizaron el uso de su informacion para realizar esta proyecto y para esto se requiri6 que fueran

cooperativos al momento de la adquisicion de los datos.
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Capitulo 2: Marco

Teorico



En este capitulo se describen los conceptos claves del aprendizaje computacional (ML, por sus
siglas en inglés) y las Redes Neuronales Artificiales (RNA), asi como conceptos relacionados a estos.
Ademas se presentan las herramientas y tecnologias de soporte para la realizacion del proyecto, asi

como el Estado del Arte sobre las RNA y trabajos relacionados hasta el momento.

2.1 Redes Convolucionales

De acuerdo a Yann Lecun en [8], las Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural
Networks o CNNs) son arquitecturas multietapas entrenables compuestas de multiples capas, en cuyas
entradas y salidas de cada etapa se obtiene un conjunto de arreglos denominados mapas de
caracteristicas. Mientras que en la salida de la red se muestran las probabilidades (entre 0 y 1) de que un

objeto en la imagen pertenezca a cierta clase.

Mapa de
Caracteristicas
Cc1 Mapa de

Mapa de Caracteristicas
Caracteristicas

Mapa de
Caracteristicas
52

Entrada

L

Salida

—— 1

-

Submuestreo c uci Submuestreo  Convoluciones Conexion
onvoluciones Completa

Convoluciones

Figura 1. Una arquitectura ConvNet con dos etapas [8].

Segun Lecun [8] cada etapa esta compuesta por tres capas: una capa de banco de filtros, una
capa de no-linearidad y una capa de agrupacién de caracteristicas (Figura 1), aunque segun otros
autores, las tres capas son: Capa de convolucién, capa de agrupacidon o submuestreo y la capa

totalmente conectada (FC por sus siglas en inglés).

De acuerdo a IBM [4], la capa convolucional es la primera en una CNN y la Totalmente
Conectada es la Ultima, aunque se pueden poseer varias capas convolucionales o de agrupacién entre
ellas, siendo esto lo que define la complejidad que tendra la red neuronal. En general las primeras capas
se concentran en caracteristicas simples, como colores y bordes; para que a medida que la imagen es
procesada a través de las demas capas, la red empiece a reconocer elementos o abstraer mas
informacion de ellos hasta que finalmente reconoce el objeto deseado. A continuacién se explican

algunas de estas capas [7].
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2.1.1 Capa convolucional

La capa convolucional es el bloque central de una CNN y esta compuesta por un grupo de filtros
0 kernels. Recibe una imagen de entrada y asi genera un mapa de caracteristicas en la salida. Si por
ejemplo la entrada es una imagen a color, entonces se tienen 3 dimensiones en la entrada
correspondientes a cada una de los canales RGB (sigla del inglés Red, Green, Blue; en espafiol, ‘rojo,
verde, azul’) en una imagen. El kernel se traslada a través de los campos de la imagen creando asi
pesos en un mapa de caracteristicas para asi irlos ajustando de mejor manera en cada iteracion. A este

proceso se le llama convolucion.
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Figura 2. Imagen de una operacion de convolucion [7]. (a-f) Se observan los calculos realizados a medida

que el kernel pasa por diversas regiones de la imagen.

Como se observa en la Figura 2 el filtro es aplicado a un area de la imagen, y se calcula el
producto punto entre los pixeles de entrada y el filtro, cuyo resultado se guarda en un arreglo de salida
(mapa de caracteristicas). Posteriormente, el filiro recorre la imagen de izquierda a derecha y de arriba
hacia abajo, repitiendo el proceso hasta que el kernel ha pasado por toda la imagen. Y una vez
terminado el proceso la red aplica una transformacion de Unidad Lineal Rectificada (ReLU por sus siglas

en inglés) al mapa de caracteristicas para introducir no-linearidad al modelo.

2.1.2 Capa de agrupacion

Las capas de agrupacion se encargan de la reduccién dimensional de los mapas de
caracteristicas obtenidos en las capas convolucionales, acortando el tamafio del mapa (dependiendo del
tamafio de la mascara elegida) antes de la entrada de la siguiente capa. Al igual que en la capa

convolucional, la operacién de agrupacion recorre toda la entrada pero con la diferencia de que esta

13



mascara no tiene pesos predeterminados. En su lugar, el kernel aplica una funciéon de agregacion a los
valores dentro del mapa de caracteristicas, llenando asi el arreglo de salida y obteniendo un nuevo

mapa (ver en la Figura 3).
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Figura 3. Imagen de una operacion de agrupacion [7]. (a-f) Se observan los calculos realizados a medida

que la mascara de agrupacion pasa sobre el mapa de caracteristicas.

Hay dos tipos principales de agrupacion:
e Agrupacién Maxima (Max pooling): A medida que el filtro se mueve por el mapa se
selecciona el pixel de mayor valor para colocarlo en el arreglo de salida.
e Agrupacion Promedio (Average pooling): A medida que el filiro se mueve, se calcula el

promedio de los pixeles y es lo que se manda al arreglo de salida.

A pesar de la pérdida de informacién en esta capa, tiene muchos beneficios para la CNN,
reduciendo la complejidad, mejorando la eficiencia, limitando el riesgo de desborde, que lo hace

invariante a escalamientos, transformaciones o deformaciones en una imagen.

2.1.3 Capa totalmente conectada (FC)

Las capas completamente conectadas son en esencia capas de convolucion con filtros de
tamafo 1x1, donde en cada unidad en una capa completamente conectada esta densamente conectada
a todas las unidades de la capa anterior, de ahi su nombre. En general en una arquitectura tipica esta
capa suele ser la ultima para poder producir lo que es el mapa de caracteristicas final, que sera
empleado para hacer la clasificacion. Para esto la capa completamente conectada hace uso de una
funcion de salida softmax de activacion para clasificar adecuadamente las entradas, produciendo una
probabilidad de 0 a 1 para cada clase, eligiendo siempre a la clase con la probabilidad mas alta al

momento de clasificar.
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2.1.4 Parametrizacion de las capas.

La principal diferencia entre cada red neuronal convolucional se encuentra en la forma en que

estan apiladas las capas que las componen [7], pero también por la forma en que se parametrizan.

Las capas de convolucion y agrupacion tienen hiperpardmetros, es decir, pardmetros cuyo valor
primero debe ser definido por el usuario antes de comenzar el entrenamiento y son estos los que
definiran el tamafio de los mapas de caracteristicas de salida en estas capas. Estos hiperparametros
pueden interpretarse como las posibles formas en que puede disefarse la arquitectura de una red

neuronal, y puede enfocarse dependiendo de la aplicacién que vaya a darsele.

2.2 Aumento de datos

Cuando el conjunto de datos de entrenamiento no es lo suficientemente grande se pueden
aplicar un conjunto de técnicas que amplian el tamafio y la calidad del conjunto de datos, con el fin de
construir modelos de aprendizaje profundo mas efectivos. A estas técnicas se les denomina aumento de
datos e implican la introduccion de pequenas alteraciones o modificaciones en las imagenes de entrada,
lo que virtualmente incrementa el tamafio del conjunto de datos de imagenes. Algunos de los algoritmos
que se engloban en este concepto son: transformaciones geométricas, aumentos de espacio de color,
filtros, borrado aleatorio de pixeles, aumento de espacio de caracteristicas, entrenamiento adversario,
redes adversarias generativas, transferencia de estilo neuronal y metaaprendizaje [14]. A continuacion se

mencionan algunas operaciones para el aumento de datos.

2.2.1 Inversion

La inversion implica voltear la imagen respecto a su eje X o eje Y dando lugar a una imagen
"espejo" (Figura 4). En general es mas comun el uso de la inversion respecto al eje X en las aplicaciones

que respecto al eje Y [14].

Figura 4. Inversion de una imagen. (a) Imagen original (b) Imagen espejo horizontal (c) Imagen espejo

vertical.
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2.2.2 Espaciado de color

Los datos de imagenes digitales generalmente se almacenan como una matriz dimension (alto x
ancho x canales), si es imagen a escala de grises, tendra un solo canal, y si es imagen a color, entonces
tendra 3 canales. Un ejemplo puede ser aislar un solo canal de color, por ejemplo el rojo R, o el verde G
o el azul B, simplemente apagando 2 de los 3 canales (Figura 5) . Ademas, también se pueden manipular

los canales con el fin de aumentar o disminuir el brillo o contraste de la imagen [14].

Figura 5. Espaciado de color. (a) Imagen original (b) Canal rojo (c¢) Canal verde (d) Canal azul.

También, para tener un conjunto de datos mayor, se puede hacer uso de los histogramas que
describen a la imagen. Al cambiar los valores de intensidad en estos histogramas, se obtienen imagenes

con cambios en su iluminacion.
2.2.3 Recorte

Esta técnica esta enfocada en obtener un corte central de una imagen cambiando sus
dimensiones (diferentes ancho y altura), logrando obtener una seccioén especifica (Figura 6). Esto implica
reducir las medidas de la imagen original, por ejemplo, en la figura 6(a), las dimensiones de la imagen
original es de 4032 x 3024 y la imagen resultante es de 1934 x 1208. Sin embargo, esto puede implicar

una pérdida de los cuadros delimitadores en base al umbral escogido [14].

_—

Figura 6. Recorte de una imagen. (a) Imagen original (b) Imagen recortada.
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2.2.4 Rotacion

Consiste en girar la imagen hacia la derecha o hacia la izquierda en un rango de 0° a 360°
(Figura 7). Un efecto importante es el posible cambio de dimensiéon de la imagen, por ejemplo 45°, al

hacer rotar existe la posibilidad de que se pierdan las posiciones de los cuadros delimitadores [14].

Figura 7. Rotacion de una imagen. (a) Imagen original (b) Imagen rotada.

2.2.5 Traslacion

Consiste en el desplazamiento de las imagenes en los ejes X y Y, se aplica principalmente
cuando la imagen se esta centrada para no perder informacion valiosa, es importante mencionar que al
aplicar unas traslacion, la imagen puede cambiar de tamafo, o en su defecto poder conservar las
medidas originales, los espacios desplazados se pueden rellenar con un valor constante, normalmente 0
0 255 (Figura 8) [14].
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(a) (b)

Figura 8. Traslacidon de una imagen. (a) Imagen original (b) Imagen trasladada.

2.3 Estado de Arte

Las CNN estan compuestas por distintas estructuras, las cuales han evolucionado con el paso
del tiempo en [7] se mencionan algunas de las mas prominentes en el desafio ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) hasta el 2015.

2.3.1 LeNet-5 (1998)

LeNet-5 es una de las primeras redes convolucionales y fue creada por LeCun en 1998, esta red
permitia reconocer niumeros escritos a mano en cheques digitalizados (Cuadro 1). Esta constituida por 7

capas: 3 capas convolucionales intercaladas, 2 capas de agrupacién y 2 capas totalmente conectadas.

Entradas Capas Parametros

227 x 227 7 60 mil

Cuadro 1. Caracteristicas de LeNet-5.

2.3.2 AlexNet (2012)

AlexNet es una red a gran escala con mayor profundidad asi como con un conjunto de capas
convolucionales apiladas (Cuadro 2). Inspirada en LeNet consiste en 5 capas convolucionales, 3 capas

de agrupacion y finalmente 3 capas totalmente conectadas.

18



Entradas Capas Parametros

227 x 227 1 60 millones

Cuadro 2. Caracteristicas de AlexNet.

Todas estas caracteristicas le permitieron ganar el ILSVRC 2012, AlexNet superd

significativamente a todos los competidores anteriores al reducir el error de exactitud del 26% al 15.3%.

2.3.3 ZFNet (2013)

Para el ILSVRC 2013 el ganador fue una CNN denominada ZFNet la cual logré una tasa de error
del 14.8%, esto se logré mediante el ajuste de hiperparametros, reduciendo el tamafo y pasos de los

filtros, siendo esto una mejora a partir de AlexNet (Cuadro 3).

Entradas Capas

227 x 227 7

Cuadro 3. Caracteristicas de ZFNet.

2.3.4 GoogleNet/Inception (2014)

GoogleNet, creada por Google, se inspir6 en la CNN LeNet pero implementd un elemento
denominado médulo de inicio (inception) el cual consistié en realizar las operaciones de las capas de
manera paralela, en lugar de secuencial, generando un mapa de caracteristicas multidimensional,
pasando el mapa de caracteristicas resultantes por varias convoluciones pequefias para reducir el
numero de dimensiones (Cuadro 4).

Para el ILSVRC 2014 logré una tasa de error del 6.67% muy cercana del rendimiento a nivel

humano y con esto se convirtié en la ganadora de la competencia.

Entradas Capas Parametros

299 x 299 22 4 millones

Cuadro 4. Caracteristicas de GoogleNet.

2.3.5 VGGNet (2014)

VGGNet es una red cuya estructura es bastante simétrica mediante el uso de 16 capas

convolucionales apiladas de 3x3, intercaladas con capas de agrupacion y finalmente capas totalmente
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conectadas. Fue la segunda mejor CNN en el ILSVRC 2014, y fue desarrollada por Simonyan y

Zisserman (Cuadro 5).

Entradas Capas Parametros

227 x 227 16 138 millones

Cuadro 5. Caracteristicas de VGGNet.

2.3.6 ResNet (2015)

La Red Neural Residual (ResNet) desarrollada por Kaiming He, presentd una arquitectura con
saltos de dos a tres capas y realizan normalizacién de lotes y no linealidad entre ellas, lo cual facilita el
entrenamiento de redes muy profundas (Cuadro 6). Estas conexiones de salto generan mapas de
caracteristicas mucho mas simples de procesar y permiten un aprendizaje mas estable. Fue la ganadora
del ILSVRC 2015 logrando una tasa de error del 3,57 %.

Entradas Capas Parametros

224 x 224 18 11 millones

Cuadro 6. Caracteristicas de ResNet.

Ahora bien, una aplicacion de las CNN se encuentra en detectores de objetos en tiempo real
mediante los cuales se pueden clasificar y reconocer objetos o personas, a continuacién se mencionan

algunos de los mejores en afos recientes.

2.3.7YOLOR

Yolor [15] es una “propuesta de red unificada que busca integrar tanto el conocimiento implicito
como el conocimiento explicito, y permitir que el modelo aprendido contenga una representacién general

de los problemas, y esta representacion general a sub-representaciones adecuadas para varias tareas”.

Usando la arquitectura de Yolov4-CSP como base, se busco integrar la idea del conocimiento
implicito, de tal manera que se mezcle junto al conocimiento explicito mediante el uso de un
transformador, integrando kernels de alineacién de espacios, refinamiento de predicciones y aprendizaje

de multi-tareas.
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Con estas consideraciones se hace uso de vectores y matrices para la integracién del
aprendizaje explicito e implicito al modelo obteniendo una precision comparable con la de

Scaled-YOLOv4-P7, con una velocidad de inferencia 86% mas rapida.

2.3.8 DINO: DETR

DINO: DETR es una propuesta de detector de objetos de extremo a extremo en tiempo real,
mejora el rendimiento y eficacia comparado con DETR anteriores mediante el uso de transformadores
para el entrenamiento de eliminacion de ruido, asi como un método de seleccidén de consulta mixta para
la inicializacion de una caja delimitadoraa y un esquema doble de anticipacion para la prediccion de cajas

delimitadora.

Para poder acelerar el tiempo de convergencia, DETR introduce mas etiquetas de ruido en el

transformador decodificador y entrenarlo para que reconstruya las etiquetas reales.

DINO alcanzé una precision promedio de 49.4% en 12 épocas y de 51.34% en 24 en el dataset

de COCO. Los resultados de las comparativas con otros detectores en tiempo real se ven en la Figura 9.
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Figura 9. Comparacién de DINO contra otros detectores [17].
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2.3.7 YOLOv7

YOLOv7 es una propuesta novedosa basada YOLO a partir de una nueva arquitectura. Logro

superar a todos los detectores de objetos conocidos tanto en velocidad como en precision (Figura 10).
Esto se debe principalmente a su arquitectura denominada E-ELAN, esta version no utiliza

redes troncales preentrenadas de ImageNet, los modelos se entrenan usando el conjunto de datos
COCO.

mejor Deteccion de objetos MS COCO

55

YOLOvV7 es +120% mas rapido
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Figura 10. Comparacion de YOLOvV7 contra otros detectores [16].

A continuacién se mencionan algunos trabajos previos realizados para tomar el pase de lista a partir de
imagenes o video mediante el uso de distintos tipos de redes neuronales.

2.3.10 Student Attendance System using Face Recognition

El desarrollo del sistema propuesto en [3] tiene como objetivo lograr la digitalizacién del sistema
tradicional de tomar asistencia.

Mediante clasificadores Haar, KNN, CNN, SVM, redes generativas antagonicas y filtros de Gabor
se busca lograr el reconocimiento de rostros. Ademas también se crean informes de asistencia y se
almacenan en formato Excel. Este sistema se puso a prueba bajo varias condiciones como la

iluminacion, los movimientos de la cabeza, la variacion de la distancia entre el estudiante y las camaras.
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Para la implementacién de éste se busca que mediante dos 0 mas camaras (dependiendo del
tamano del aula) se tomen fotografias constantemente a lo largo de la clase y de esta manera realizar el

pase de lista.

De las pruebas realizadas, los resultados mas precisos se obtuvieron mediante el uso del
algoritmo KNN con un 99.27% de precisiéon, aunque las CNN tuvieron menos costo computacional
tuvieron un porcentaje de precision del 98.54% y las SVM fueron las de peores resultados con tan solo

un 80.15% de precision.

2.3.11 Design and Implementation of Classroom Attendance System Based on Video
Face Recognition

Este articulo [10] presenta un sistema de asistencia en el aula basado en tecnologia de
reconocimiento facial por video. El sistema propuesto, primeramente hace uso de una camara instalada
en el aula para obtener video durante las clases. Posteriormente para el procesamiento, el video
recopilado se divide en un cuadro de imagenes estaticas, de las cuales se seleccionan aquellas
imagenes con rostros claros y mejor iluminacion para poder hacer el reconocimiento facial y, finalmente,
los resultados del reconocimiento se fusionan en caso de que haya personas repetidas para obtener la
lista final.

Un factor a considerar es la influencia que puede tener la ubicacion de la camara en los
resultados del reconocimiento, para solucionar esto se puede hacer uso del sistema de control de la
plataforma donde se maneje el pase de lista, asi se puede controlar la rotaciéon y el enfoque de la

camara, mejorando aun mas la precisiéon del reconocimiento.

Este sistema esta dividido en dos componentes, primero la camara para la adquisiciéon de fotos
esta instalada en el aula y su funcion principal es recopilar videos de los estudiantes en tiempo real y
transmitir los videos recopilados al servidor a través de la red para su almacenamiento y procesamiento.
El segundo componente es el servidor cuya funcién principal es segmentar el video para obtener la
imagenes del cuadro, luego segmentar cada imagen para reconocer la figura humana, asi filtrar y

mejorar los resultados del reconocimiento.
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Capitulo 3:
Desarrollo del

Proyecto



En este capitulo se describe la experimentacién y los resultados obtenidos. En la seccién 3.1, las
especificaciones del hardware y software, en la seccion 3.2, se describe la creacion del conjunto de
datos. A partir de la seccion 3.3 se presentan y describen cada uno de los mddulos desarrollados para
este proyecto de tesis. Finalmente, en la seccion 3.4, se describe la forma en que se validan los

resultados.

3.1 Especificaciones de Hardware y Software

En el Estado del Arte los entrenamientos se han realizado haciendo uso de GPUs para mayor
rapidez en el proceso de entrenamiento. Por lo tanto, en el presente trabajo se utilizd6 una computadora
con GPUs.

Para la construccion del modelo de identificacion de rostros para pase de lista, se utilizé el
detector de objetos Yolov7, adaptando los pesos originales del modelo base mediante un entrenamiento

adicional.

Las especificaciones del uso de Yolov7 requiere la instalacion particular de las siguientes dependencias y
versiones:

e Python 3.10+

e matplotlib>=3.2.2

e numpy>=1.18.5

e opencv-python>=4.1.1

e Pillow>=7.1.2

e PyYAML>=5.3.1

e requests>=2.23.0

e scipy>=1.4.1

e tqdm>=4.41.0

e protobuf<4.21.3

e tensorboard>=2.4.1

e pandas>=1.14

e seaborn>=0.11.0
Para el uso de GPU para entrenamiento es necesario cubrir los siguientes requisitos de dependencias:

e torch==1.11.0+cu113

e torchvision==0.12.0+cu113
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3.2 Creacion del conjunto de datos

El conjunto de datos se compone por una variedad de imagenes de los alumnos que
conformaran las clases. Estas fotos fueron tomadas a lo largo de cierto periodo de tiempo y a partir de
distintos angulos en la zona frontal del salén. Al final el conjunto de datos estd compuesto por una serie

de imagenes donde los participantes presentan distintas poses, vestimentas y peinados. Incluso se

permitio la posibilidad de distintas condiciones de iluminacién (Figura 11).

Figura 11. Imagenes tomadas para el conjunto desde distintos angulos y con distinta ropa.

3.2.1. Adquisicion de imagenes

Los pasos necesarios para la adquisicion de las imagenes son:

Seleccién de los grupos que van a participar.
Pedir la autorizacién de los alumnos que participaron.
Toma de imagenes: En la hora de la clase, la fotografia se toma con un dispositivo movil

desde la parte frontal del aula.

3.2.2. Etiquetado de imagenes

Con las imagenes capturadas se puede llevar a cabo el etiquetado de las imagenes siguiendo

los pasos:

1. Seleccionar el software de etiquetado.

2. Seleccionar el cuadro delimitador de cada alumno por cada imagen.
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3.3 Entrenamiento de la red neuronal (CNN)

El médulo mas importante del proceso consiste en el entrenamiento de la red mediante los

conjuntos de datos creados. Este proceso hace uso de la arquitectura de Yolov7 para su realizacién

mediante la adaptacion de los pesos con los que ha sido previamente entrenada la red, esto con el fin de

reducir el proceso de cdmputo que implicaria entrenar la red desde cero. Para esto fue necesario seguir

el esquema mostrado en la Figura 12. El cual consiste en primero importar el conjunto de imagenes al

detector dividido en dos carpetas, una para el entrenamiento y otra para la verificacion. Posteriormente,

se ajustan los parametros del clasificador en lo que respecta a la cantidad de clases que se requieren,

asi como la seleccion de los pesos iniciales para el entrenamiento de la red.

LA
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Figura 12. Entrenamiento de Yolov7

Una vez realizados los pasos descritos anteriormente se ejecuta la funcién de entrenamiento de

yolov7, mediante un programa en python se inicia el entrenamiento con el comando en el Anexo 3.

Los parametros de este comando son' :

workers: Numero maximo de trabajadores de dataloader.

device: El numero de GPU (ID) que se usara para el entrenamiento. Puede ser 0,1..n o CPU.
batch-size: Tamafio total del lote para todas las GPU.

epochs: Define el nimero de épocas para el que se entrenara el modelo.

img: De forma predeterminada, las imagenes se redimensionan a una resolucién de 640 x 640
antes de enviarse a la red. Aun asi, se proporciona el tamafo de la imagen aqui.

data: Este pardmetro acepta la ruta al archivo YAML del conjunto de datos.

hyp: Todos los modelos de la familia YOLOv7 tienen un conjunto diferente de parametros e
hiperparametros. Estos incluyen la tasa de aprendizaje, las técnicas de aumento y también la

intensidad de los aumentos, entre muchos otros hiperparametros. Todos estos estan definidos en

! hitps:/github.com/WongKinYiu/yolov7 (Gltimo acceso 03/07/2023)
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sus archivos de hiperparametros (archivos YAML) en el directorio yolov7/data. Aqui, se
especifica la ruta al archivo de hiperparametros del modelo apropiado.

e cfg: Esta es la ruta al archivo de configuracion del modelo que se necesita para cargar la
arquitectura del modelo.

e name: Nombre del subdirectorio donde se guardaran los resultados del entrenamiento.

e weights: Esta bandera acepta la ruta al modelo preentrenado.

Una vez definidos los parametros se procede al entrenamiento de la red. Este proceso consiste
en que la imagen sea procesada por la red convolucional. En el caso de Yolov7, su arquitectura es la
Extended efficient layer aggregation networks (E-ELAN) [16] la cual utiliza la expansién, mezcla y fusion
de la cardinalidad para mejorar continuamente la capacidad de aprendizaje de la red sin destruir la ruta

de gradiente original, como se muestra en la Figura 13.

2c parcial 2c |
- 1 Expandir cardinalidad

Pila en blogue computacional.
Conexion de etapa cruzada

Barajar la cardinalidad.

Fusionar cardinakidad

C

Figura 13. Arquitectura E-ELAN (Traducida y modificada de [16]).

28



3.4 Validaciéon de los resultados del entrenamiento.

En esta parte se analizan los resultados que se obtienen del entrenamiento utilizando las

siguientes métricas:
e Precision (Precision),

e Pérdida (Loss),
e Exhaustividad (Recall).
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Capitulo 4:
Experimentacion y

resultados



En este capitulo se muestran los experimentos o pruebas realizadas con las imagenes de 2
grupos, los resultados obtenidos y como se mejoraron los resultados de los experimentos modificando el

conjunto de datos utilizado.

4.1 Hardware y software utilizado

El entrenamiento y la ejecucion de los experimentos se llevaron a cabo en el equipo de computo

Dell G3 3500 cuyas caracteristicas se describen en el cuadro 7.

Modelo LENOVO LEGION Y740-171RHg
Memoria RAM 32 GB
Procesador Intel® Core™ i7-9750H CPU @ 2.60GHz x 12

Sistema Operativo Ubuntu 20.04 LTS de 64 bits

Tarjeta Grafica NVIDIA GeForce RTX 2070

Cuadro 7. Especificaciones del Hardware para el entrenamiento.

Las especificaciones de las versiones de las librerias utilizadas se pueden ver en el anexo 5.

4.2 Adquisicion de las imagenes

Se eligieron dos grupos de personas para hacer los experimentos, el grupo Alumnos-UTM-902
compuesto de 6 alumnos y el Alumnos-UTM-602 de 22. Para el primer grupo se hizo una primera captura
de fotografias para la creacion del conjunto de datos en un periodo de tres meses, esto con el fin de
realizar un primer entrenamiento y evaluacion. Posteriormente, se adquirieron fotos por dos meses mas
para mejorar la calidad del conjunto de datos. Con el segundo conjunto de datos se adquirieron las fotos

a lo largo de 3 meses para el entrenamiento.

Una vez capturadas las imagenes, fue necesario hacer una depuracion de aquellos que no
tuviesen la calidad adecuada para el entrenamiento, esto podria deberse a factores como: la calidad de
la captura, rostros borrosos causados por el movimiento, poca iluminacion, identificacion de rostros
incompletos e incluso situaciones donde alguien o algo se atravesoé en la foto. Después de la seleccion
de imagenes, se obtuvo un total de 416 imagenes para el primer grupo (Alumnos-UTM-902), las cuales

fueron divididas en 404 imagenes para entrenamiento y 12 imagenes para validacion.
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Para el segundo grupo (Alumnos-UTM-602) se manejaron primeramente 336 imagenes para
entrenamiento y 12 de validacion, posteriormente se aplic6 aumento de datos con diferentes posiciones,
rotaciones, iluminaciones, de manera que se alcanzaron a obtener 747 imagenes para entrenamiento y

12 para validacion, este proceso puede verse en la Figura 14.

(a)

Figura 14. Aumento de datos. (a) Imagen original (b) Imagen con brillo modificado.

4.3 Etiquetado de fotos

Una vez adquiridas suficientes imagenes en el conjunto de datos, se realiza el proceso de
etiquetado. El etiquetado consiste en identificar datos sin procesar (imagenes, archivos de texto, videos,
etc.) y agregar una o mas etiquetas significativas e informativas para proporcionar contexto para que un

modelo de aprendizaje computacional pueda aprender de ellos.
Este proceso se realizé con ayuda de una herramienta de python de nombre labellmg, (las
instrucciones de instalacion se pueden ver en el anexo 1). Una vez instalado, se ejecuta la herramienta

(ver anexo 2).

Aparece la interfaz mostrada en la Figura 15, la cual nos permite seleccionar el directorio déonde
se encuentran las imagenes a etiquetar y donde guardar las etiquetas.
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Figura 15. Interfaz de labellmg

Una vez que se carga una imagen, se puede seleccionar el area de interés (Region of Interest o
ROI), para crear un cuadro delimitador (bounding box en inglés). En este caso, el area de interés es el
rostro de cada persona y que para cada participante significa una clase. En la Figura 16 se observa el
ROI seleccionado y la etiqueta correspondiente al nombre seleccionado. Adicionalmente, se configura la
etiqueta para que se ajuste al formato de etiquetacion de Yolo. Este proceso se realiza manualmente con
todas las imagenes del conjunto, por lo que resultdé en una labor tardada considerando el tamafio del

conjunto y el cuidado en la precision de la seleccion del area de interés.
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En esta fase se etiquetaron los conjuntos de datos como se muestra en el cuadro 8.

Conjunto de datos Clases
Alumnos-UTM-902 Samuel, Matus, Ulises, Austin, Abner, Baruc
Alumnos-UTM-602 A B,C,DEFGHILJKLMN,O,PQ,R,

S, T,UV

Cuadro 8. Grupos sobre los que se hicieron los experimentos.

4.4 Entrenamiento

Para el caso del conjunto de datos Alumnos-UTM-902 se establecieron los parametros
mostrados en el cuadro 9 para los experimentos 1,2,3 y 4. En el caso del conjunto de datos

Alumnos-UTM-602 se tienen los parametros en el cuadro 10.

Experimento N | Epocas | Tamaiio (pixeles) | Nimero de imagenes | Numero de imagenes
entrenamiento validacién

Experimento 1 100 640 x 640 256 8

Experimento 2 100 640 x 640 404 12

Experimento 3 | 100 640 x 640 404 12

Experimento 4 100 1824 x 1368 404 12

Cuadro 9. Argumentos para los experimentos del grupo Alumnos-UTM-902.

Experimento N | Epocas | Tamafio (pixeles) | Nimero de imagenes | Nimero de imagenes
entrenamiento validacion

Experimento 1 100 640 x 640 236 12

Experimento 2 100 1024 x 769 747 12

Cuadro 10. Argumentos para los experimentos del grupo Alumnos-UTM-602.
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El entrenamiento se realizé con YOLO V7, para realizar la deteccion de objetos YOLO separa
primero la imagen en N cuadriculas, cada una de estas de dimensiones SxS. Se usa cada una de estas
regiones para detectar y localizar cualquier objeto que puedan contener, por cada cuadricula asi como
las coordenadas del cuadro delimitador. Una vez realizado este proceso se pronostican los objetos con

una etiqueta y una puntuacién de probabilidad entre 0 y 1 para la presencia del objeto pronosticado.

Sin embargo, debido a que este proceso se hace en diversas cuadriculas, algunas de las
predicciones se sobreponen. Para manejar esta redundancia y reducir los objetos pronosticados a
aquellos realmente de interés, YOLO utiliza la supresion no-maxima para suprimir todos los cuadros
delimitadores con puntajes de probabilidad més bajos y solo conservar aquellos sobre cierto umbral.
Para lograr esto, YOLO realiza los siguientes pasos de forma iterativa: Primero compara los puntajes de
probabilidad asociados con cada regién y toma el puntaje mas alto. A continuacién, elimina los cuadros
delimitadores con la interseccién sobre uniéon (ISU) mas grande con el cuadro delimitador de alta

probabilidad elegido. Asi hasta que solo queden los cuadros delimitadores finales deseados.

Para poder realizar los experimentos fue necesario usar el comando en el anexo 4, para poder

ejecutar el detector con los siguientes parametros:

e weights: Pesos para la deteccion.

e conf: Valor del umbral de confianza del objeto.

e img-size: Tamafio de inferencia de la imagen (pixeles).

e source: Nombre de la imagen o video en el cual se hara la deteccion.

e view-image: Mostrar los resultados.

e no-trace: No rastrear el modelo.

e device: El numero de GPU (ID) que se usara para la deteccion. Puede ser 0,1...n o CPU.

4.5 Experimentacién conjunto de datos Alumnos-UTM-902

Para el conjunto de datos Alumnos-UTM-902 se realizaron 4 experimentos para ver su
desempefio con base a distintos entrenamientos realizados con 15 imagenes distintas, de las cuales las

dos mas relevantes se analizan a continuacion.
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(c) (d)

Figura 17. Imagen 1 con los experimentos realizados del grupo Alumnos-UTM-902. (a) Experimento 1 (b)

Experimento 2 (c) Experimento 3 (d) Experimento 4

Como se puede observar, los resultados varian dependiendo del modelo con los que se haya
realizado el experimento individual, se tiene el caso donde solo una de las personas fue etiquetada
(Figura 17a), un caso en que una de las dos personas fue etiquetada erroneamente (Figura 17c) y dos

casos donde ambas personas fueron etiquetadas de manera correcta (Figura 17b y d).

En otra caso tenemos una situacion similar con la segunda imagen en la que para el primer
experimento no se detectaron a ninguna de las 3 personas (Figura 18a), para la segunda y cuarta se
etiquetdé de manera correcta a las personas (Figura 18c y 18d), mientras que en el tercer experimento

una de las personas fue etiquetada erroneamente (Figura 18b).
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Figura 18. Imagen 2 con los experimentos realizados del grupo Alumnos-UTM-902. (a) Experimento 1 (b)

Experimento 2 (c) Experimento 3 (d) Experimento 4

Los resultados de las imagenes pueden ser explicados mediante las graficas de resultados

obtenidas durante el entrenamiento (Figura 19). Estas graficas corresponden a:

Box: Funcién de pérdida del cuadro delimitador de los objetos detectados en el entrenamiento.
Mide el error del bounding box de la deteccion frente al de las clases reales.

val Box: Funcién de pérdida del bounding box de los objetos detectados en la validacion.
Objectness: Funcion de pérdida de la deteccion de objetos en el entrenamiento. Mide el error
producido por no detectar objetos que se encontraban en las clases reales o por detectar objetos
que no estan etiquetados.

val Objectness: Funcion de pérdida de la deteccidn de objetos en la validacion.

Classification: Funcion de pérdida de la clasificacion de objetos en el entrenamiento. Mide el
error a la hora de clasificar los objetos detectados.

val Classification: Funcion de pérdida de la clasificacion de objetos en la validacion.

Precision: Precision de la red neuronal a lo largo del entrenamiento.

Recall: Recall de la red neuronal a lo largo del entrenamiento.

mAP@0.5: Evolucién de la Precision media Promedio (mAP por sus siglas en inglés) para un
umbral de Interseccién sobre Union del 50% a lo largo del entrenamiento.

mAP@0.5:0.95: Evolucion de la Precision media Promedio para umbrales del 50% al 95% a lo

largo del entrenamiento.

Donde el eje X representa las épocas de entrenamiento, y el eje Y los valores que toman las métricas.
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Figura 19. Resultados del entrenamiento y validacion del experimento 1.

Para este proyecto el cuadro encapsulador (bounding box) que se muestra en las graficas
correspondientes y que esta relacionado con la pérdida (val Box) no resulta de prioridad, sin embargo, se
puede observar que en general tienden a cero, que es lo que habitualmente se busca en el caso de la
pérdida. Por otro lado, la pérdida de deteccion de objetos (objectness) converge rapidamente a cero, lo
que indica que los objetos fueron etiquetados correctamente durante el entrenamiento y no existen

clases que pudieran causar ruido de fondo.

Con respecto a la pérdida de la clasificacion (classification) en el entrenamiento resulta ser
bastante buena, en constante decremento hasta llegar a una pérdida menor al 0.01, en cambio en la
validacion al comienzo parece mostrar una volatilidad pero logra estabilizarse hacia el final de igual

manera.

Por su parte, los valores de Precision media Promedio (mAP) convergen alrededor del 0.9 en un
umbral del 50% y en un 0.78 en el umbral del 50% al 95% por ciento, lo que implica buenos resultados
aungue aun no lo suficientemente buenos en lo que respecta a la deteccién correcta de las 6 clases de

este grupo.
Para la validacion del modelo se grafica la curva de Precisién-Recall (P-R, Figura 20) que en

general las clases tuvieron un desempefio promedio, sin embargo la clase Abner es la que presenta la

peor precision con un deterioro mAP@0.5 de 0.448 frente al 0.904 de las 6 clases en conjunto.
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Figura 20. Curva Precision-Recall para el experimento 1.

Una forma mas clara de analizar esta informacion es mediante la matriz de confusion la cual es

una matriz cuadrada de C x C , siendo C el numero de clases a clasificar, aunque para el caso de

imagenes complejas se agrega el ruido de fondo (Background FN). En el primer experimento se obtuvo

una precision de 64% quedando con una matriz de confusion como se muestra en la Figura 21.
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Figura 21. Matriz de confusion del modelos de probabilidad del experimento 1.

La matriz de confusién anterior indica que la clase Samuel es la clase que tiene mas problemas,
es decir, es la clase que mas confunde y la clase Abner es la clase que no puede etiquetar, es decir, la

clase que desconoce totalmente, lo cual implica resultados pobres al momento de clasificar.
Considerando los resultados anteriores, fue necesario hacer mas experimentos modificando los

parametros de la red. Para esta serie de nuevos experimentos, los resultados se muestran en la Figura
22.
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Box Objectness Classification Precision Recall
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Figura 22. Resultados de entrenamiento y validacion. (a) Experimento 2. (b) Experimento 3. (c) Experimento 4.
Para las graficas de pérdida (box, objectness, classification) los resultados son muy similares
entre si y con el experimento original, se puede entonces inferir que la deteccion de las bounding boxes
fue en general bastante buena, asi como la pérdida para la deteccidon de objetos con los tres
experimentos tendiendo a 0. Con respecto a los valores de Precision media Promedio (mAP), los tres
experimentos convergieron a 1.0 con un umbral del 50%, y hacia un 0.95 con un umbral entre el 50-95%,

siendo el experimento 3 (Figura 22c¢) la que mostré menor convergencia en este caso cercano a 0.9.

En la validacién del modelo mediante la curva P-R (Figura 23) se observa claramente una mejora
con respecto al experimento 1, sin embargo, los 3 experimentos mostraron resultados bastante similares
con un mMAP@Q0.5 de 0.996. Lo que implica un buen entrenamiento derivado del incremento del conjunto

de datos.
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Figura 23. Curvas de Precision-Recall. (a) Experimento 2. (b) Experimento 3. (c) Experimento 4.

Mediante la matriz de confusién se puede observar que se tienen resultados casi perfectos, que
aunque podrian considerarse como posibles situaciones de sobre-ajuste, viendo las gréaficas anteriores
se observa que no es el caso. Clases como Matus o Austin mantuvieron su buena precisién, mientras
que la clase Samuel y Abner logran mejorar sus resultados con respecto al primer experimento, con una
pequefia excepcion en el experimento 3 (Figura 24b) donde la clase Abner aun presenté un pequefio

error al confundirse con ruido de fondo.
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Figura 24. Matrices de confusion de probabilidades del modelo del conjunto de datos Alumnos-UTM-902. (a)

Experimento 2. (b) Experimento 3. (c) Experimento 4.

4.6 Experimentacién conjunto de datos Alumnos-UTM-602

Para el conjunto de datos Alumnos-UTM-602 se realizaron 2 experimentos para ver su
desempefio en base a distintos entrenamientos realizados con 9 imagenes distintas, de las cuales las
dos mas relevantes se analizan a continuacion denominadas como Imagen 1 e Imagen 2

respectivamente.
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Figura 25. Imagen 1 con los experimentos realizados del grupo Alumnos-UTM-602 (a) Experimento 1. (b)
Experimento 2.
En el caso de la imagen 1, al igual que con el grupo Alumnos-UTM-902, los resultados varian
con base a los pesos del entrenamiento. Se obtuvo el caso donde ninguna de las personas fue
etiquetada (Figura 25a) mientras que en otro caso casi todos fueron etiquetados adecuadamente, con

excepcion de una persona (Figura 25b).
En otro caso probado tenemos una situacion similar al de la imagen 2 en la que para la primera

prueba no se detectaron a ninguna de las 3 personas (Figura 26a), mientras que en la segunda prueba

las 3 personas fueron etiquetadas correctamente (Figura 26b).
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(b)

Figura 26. Imagen 2 con los experimentos realizados del grupo Alumnos-UTM-602. (a) Experimento 1. (b)

Experimento 2.

Estos resultados al igual que los del conjunto de datos Alumnos-UTM-902 pueden explicarse
mediante las gréficas obtenidas durante el entrenamiento (Figura 27). Los aspectos a considerar son
principalmente dos: la cantidad de clases para este grupo, siendo 22 a comparacién de las 6 del primer

grupo, y el tamafio del conjunto de datos original.
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Figura 27. Resultados de entrenamiento y validacién del grupo Alumnos-UTM-602.

Como se menciond previamente, la pérdida en la deteccién del bounding box no es un factor
relevante en esta investigacion. Por otro lado se puede observar la diferencia que hay en la pérdida de la
deteccion de objetos (objectness), principalmente en el caso de la validacion (val Objectness), donde
para el caso de la experimento 1 se tiene una pérdida del 0.6 y en aumento, a diferencia del experimento

dos que llega a un 0.07. Esto indica que el experimento 2 tuvo menores errores al detectar los objetos.
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Mientras que en la pérdida de la clasificacién (classification) ambos experimentos mostraron converger a
0.

En lo que respecta a la parte de mAP@0.5 se puede ver un mayor contraste con respecto al
grupo Alumnos-UTM-902, donde en el primer experimento resultdé con un valor de 0.9, en este caso
apenas y sobrepaso un 0.2, mientras que para el umbral del 50-95% solo alcanzé el valor de 0.16. En
cambio una vez aumentado el conjunto de datos de entrenamiento los resultados son muy diferentes,
con un mMAP@0.5 de 0.9 y un mAP@0.5:0.95 de 0.7, sigue sin ser el mas éptimo pero supera con creces

los del primer experimento.

En la parte de validacién se ve el desempefio de manera mas clara, analizando la curva P-R
(Figura 28), se puede observar la precision deficiente que hubo con practicamente todas las clases
siendo pocas las excepciones y teniendo un mAP@Q0.5 de 0.207. En contraste, una vez aumentado el
conjunto de datos la mayoria de las clases muestran precisién promedio arriba del 88.7%, con pocas

clases teniendo una menor precision, pero aun asi mucho mejor que en el primer experimento.
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Figura 28 (a)
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Figura 28. Curvas de Precision-Recall del grupo Alumnos-UTM-602.

Por ultimo y para que queden mas claros los resultados se analizaron las matrices de confusion
de ambas pruebas (Figura 29). La primera matriz corresponde a la primera prueba y muestra justamente
la poca precision que se alcanzo, siendo que ninguna clase fue etiquetada correctamente y mas bien

fueron detectadas como ruido de fondo.
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Figura 29. Matrices de confusion del grupo Alumnos-UTM-602.

Por otro lado, en el caso de la segunda prueba se tiene que la mayoria de las clases fue
correctamente etiquetada (Figura 29b). Siendo que hubo aun cierta confusion entre algunas de estas
clases como es el caso de los Alumnos E,F, K, L, entre otros, lo cual se debe a la distancia de las
personas en las imagenes del conjunto y las pocas veces que aparecen comparados con las otras clases
o también considerar semejanzas fisicas entre las personas que complican la diferenciaciéon entre las
clases.
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Capitulo 5:
Conclusiones y

trabajo a futuro



Con base en el andlisis de los resultados se observd el desempefio de una red neuronal
convolucional para poder reconocer distintos rostros a través de imagenes, tomando en cuenta distintos
factores como son la cantidad de imagenes con las que se elaboro el conjunto de datos, la calidad de
éstas y bajo qué condiciones se tomaron. Entonces, con base a los experimentos realizados se concluye
que efectivamente se puede conseguir una precisién de mas del 88.7% en el caso de la identificacion de
rostros mediante una red neuronal para el grupo Alumnos-UTM-602, y mayor al 90% para el grupo
Alumnos-UTM-902. Sin embargo, la calidad de esta precision esta sujeta en gran medida a la calidad del
conjunto de datos para el entrenamiento, principalmente entre mayor cantidad sea la cantidad de clases
(alumnos) a identificar mayor cantidad de fotos requerira la red para obtener mejores resultados, es por
esto que técnicas de aumento de datos mostraron ser un factor importante en la mejora de los conjuntos

para el entrenamiento.

En general, con los resultados obtenidos se concluye que es posible el uso de redes
convolucionales para el reconocimiento de rostros mediante imagenes con resultados razonablemente
altos, aunque es necesario considerar la cantidad de clases para asi crear un conjunto de datos que esté

refinado para obtener buenos resultados en el entrenamiento de esta red.

5.1 Aportaciones

Uno de los logros importantes de este trabajo de investigacion es la adquisicion y etiquetado de
las imagenes de dos conjuntos de datos (Alumnos-UTM-902, Alumnos-UTM-602).

La comprobacién del uso del aumento de datos para mejorar el modelo del segundo conjunto de
datos (Alumnos-UTM-602).

La configuracién adecuada de los parametros de Yolov7 para lograr una alta precision en la

automatizacion del pase de lista mediante reconocimiento de rostros.

5.2. Trabajo futuro

Asi pues, debido a los resultados obtenidos y sus potenciales aplicaciones, se deja como trabajo
a futuro una implementacion de un pase de lista mediante una aplicaciéon mévil, lo cual requerira de no
solo el desarrollo de la aplicacion, si no también de una metodologia para la captura de las imagenes, de
tal manera que se mantenga cierta calidad en ellas para el entrenamiento. Por otra parte, de
implementarse la aplicaciéon es importante establecer una metodologia para asegurarse de que los
resultados sigan manteniendo la precision, lo que implica la intervencién del profesor para asegurarse
que los alumnos sean cooperativos con el sistema para la toma de imagenes, y que ademas se
mantengan las imagenes tomadas en caso de que se soliciten aclaraciones en la asistencia mediante un

reporte.
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Anexos

Anexo 1. Comando para la instalacion de labellmg

pip install labellmg
Anexo 2. Comando para la ejecucion de labellmg

labellmg

Anexo 3. Comando para entrenamiento de yolov7

python train.py --workers 1 --device 0 --batch-size 2 --epochs 100 --img 640 640 --data

data/custom_data.yaml --hyp data/hyp.scrath.custom.yaml --cfg cfg/training/yolov7-custom.yaml --name

yolov7-custom --weights yolov7.pt

Anexo 4. Comando para deteccién de yolov7

python detect.py --weights best.pt --conf 0.5 --img-size 640 --source img03.jpg --view-img --no-trace

--device cpu

Anexo 5. Especificaciones de software utilizadas en este proyecto.
e Python 3.9.16
e matplotlib 3.7.1
e numpy 1.23.3
e opencv-python 4.7.0.72

e Pillow 9.5.0
e PyYAML 6.0
e requests 2.31.0
e scipy 1.10.1
e tqdm 4.65.0

e protobuf 4.21.2

e tensorboard 2.13.0
e pandas 2.0.2

e seaborn0.12.2

e torch 1.11.0+cu113

e torchvision 0.12.0+cu113
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