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RESUMEN

La utilizacion actual de redes neuronales convolucionales CNN en el aprendizaje automa-
tico ha dado paso a un sinnumero de actividades y procesos que hasta hace pocos anos
eran impensables que se puedan realizar por programas computacionales. De manera no-
toria hay grandes avances en el reconocimiento facial que han partido del uso de las redes
neuronales convolucionales.

Aprovechando estos importantes avances, este trabajo utiliza la técnica del aprendizaje por
transferencia para poder utilizar redes neuronales convolucionales ya entrenadas en el reco-
nocimiento facial. De esta manera, tomando en cuenta la gran exactitud que ha presentado
la red neuronal convolucional VggFace, se tomo6 como base a dicha red para poder realizar
la técnica de transferencia de aprendizaje. Especificamente, fue creada una base de datos
de imagenes de rostros recolectada para este propésito. A partir de esta base, se entrend
un modelo de reconocimiento facial usando la red neuronal VggFace. Con el modelo en-
trenado se hizo predicciones de los fotogramas que conforman videos en los que aparecen
multiples personas. Las predicciones sobre los fotogramas de dichos videos fueron someti-
das a un algoritmo de coherencia temporal. El algoritmo utiliza ventanas deslizantes sobre
fotogramas consecutivos.

Los experimentos demuestran que la exactitud de prediccion del modelo generado incre-
menta notablemente con el uso de coherencia temporal. Esto se logra mediante una venta-
na deslizante en las predicciones realizadas sobre videos de multiples personas presentes
en el mismo.

PALABRAS CLAVE: Redes neuronales convolucionales, aprendizaje por transferencia, va-
lidaciéon cruzada k-fold, modelo, reconocimiento facial.



ABSTRACT

The current use of networks neuronal convolutional CNN in machine learning has given way
to countless activities and processes that until a few years ago were unthinkable that could be
carried out by computer programs. Notoriously, there are great advances in facial recognition
that have started from the use of convolutional neural networks.

Taking advantage of these important advances, this work uses the transfer learning techni-
que to be able to use convolutional neural networks already trained in facial recognition. In
this way, taking into account the great accuracy presented by the convolutional neural net-
work VggFace, this network was used as a basis to perform the learning transfer technique.
Specifically, a database of images of faces collected for this purpose was created. From this
basis, a facial recognition model was trained using the VggFace neural network. With the
trained model, predictions were made of the frames that make up videos in which multiple
people appear. The predictions on the frames of these videos were subjected to a temporal
coherence algorithm. The algorithm uses sliding windows over consecutive frames.

Experiments show that the prediction accuracy of the generated model increases markedly
with the use of temporal coherence. This is achieved through a sliding window in the predic-
tions made on videos of multiple people present in the same.

KEY WORDS: Convolutional neural networks, transfer learning, k-fold cross-validation, mo-
del, facial recognition.



1. INTRODUCCION

La mayoria de las investigaciones enfocadas a la deteccién y reconocimiento de rostros han
sido realizadas en base a imagenes en escala de grises [15] [16], otras toman en cuenta
el color de las imagenes [17] [18], asi como la orientacion del rostro [19] [20]. Existen dos
grandes familias de métodos para realizar el reconocimiento facial: métodos holisticos y mé-
todos no holisticos. Los métodos holisticos procesan la imagen del rostro de manera global.
Entre estos métodos se tiene a Eigenfaces basado en analisis de componentes principales
(PCA) [21,22] y Fisherfaces [23]. Por otro lado, los métodos no holisticos estan basados
en la extraccidon manual o automatica de caracteristicas locales en las imagenes de ros-
tros [24]. Por ejemplo, LPB (Local Binary Patterns) [25] el cual se basa en el procesamiento
de texturas locales en la imagen del rostro. Otro ejemplo de métodos no holisticos son las
redes neuronales profundas (i.e. deep learning) que son ahora el estado del arte en reco-
nocimiento facial, las cuales, en lugar de usar extraccion manual de caracteristicas, estan
basadas en aprendizaje profundo mediante redes neuronales convolucionales para apren-
der las caracteristicas de manera automatica [26]. No obstante, el problema del aprendizaje
profundo es que requiere grandes cantidades de informacion (i.e. extensas bases de datos
de personas a ser reconocidas); en consecuencia, el procesamiento computacional aumen-
ta considerablemente. Para solventar este problema algunos trabajos han propuesto el uso
del aprendizaje por transferencia (Transfer Learning) [27]. El aprendizaje por transferencia
consiste en aprender una nueva tarea a través de una tarea relacionada que ya ha sido
aprendida; es decir, utiliza un modelo que ha sido pre-entrenado con grandes bases de da-
tos para lograr un 6ptimo funcionamiento en una base de datos pequefa. De este modo,
la idea general de aprendizaje por transferencia es adaptar un modelo pre-entrenado a una
base de datos nueva. Por otra parte, el reconocimiento facial a partir de videos provee una
oportunidad para aprovechar la coherencia temporal de los mismos, similar a lo propuesto
en [28] donde se demuestra que la precisién del reconocimiento facial sobre videos aumenta
considerando algoritmos que trabajan sobre varios fotogramas consecutivos del mismo. Es
asi como este estudio técnico pretende construir una base de datos de rostros en videos y
generar un modelo de aprendizaje profundo, bajo un esquema de aprendizaje por transfe-
rencia aprovechando la coherencia temporal del video. A diferencia de [28], donde los videos
contienen apenas un rostro a ser reconocido, en este proyecto se usaran videos con varios
rostros en los mismos. Este proyecto se plantea como una alternativa en el campo de las
aplicaciones que requieren analizar videos con el objetivo de reconocer multiples rostros en
los mismos.

1.1. JUSTIFICACION

El presente trabajo esta enfocado en predecir la identificacion de mas de una persona dentro
de un video, que sera validado por un algoritmo de coherencia temporal, con el objetivo de



obtener una mejor precision de reconocimiento facial aprovechando multiples fotogramas
de un video.

Existen muchas aplicaciones practicas como la biometria facial en sistemas de seguridad
donde es critico tener la menor cantidad de errores. Por otro lado, en aplicaciones como la
videovigilancia (e.g. ojos de 4guila, red de camaras ECU 911) donde la informacién a ser
procesada es video, i.e. no imagenes estaticas, es imprescindible tener la menor cantidad de
falsos positivos. De ahi la necesidad de contar con algoritmos que aprovechen informacion
de varios fotogramas de un video como la coherencia temporal propuesta en este trabajo.
Este trabajo justifica su implementacion pues, si bien es cierto modelos de reconocimiento
facial con redes neuronales convolucionales ya han sido implementados [28], el presente
proyecto usa informacion de los fotogramas de videos en los que se toma en cuenta mas
de una persona para predecir su identificacién, mejorando la utilidad del modelo de recono-
cimiento a la hora de analizar videos con multiples personas.

1.2. OBJETIVO GENERAL

Generar un modelo de reconocimiento facial en videos usando redes neuronales convolu-
cionales bajo un esquema de aprendizaje por transferencia.

1.3. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analizar las redes neuronales convolucionales y el aprendizaje por transferencia en el
contexto del reconocimiento de rostros.

Entrenar una red neuronal convolucional para reconocimiento de rostros bajo un es-
quema de aprendizaje por transferencia.

Adaptar el algoritmo de coherencia temporal para videos con varios rostros.

Analizar la exactitud del modelo basado en coherencia temporal mediante validacion
cruzada [29].

1.4. ALCANCE

Se cred una base de datos con los rostros de 20 personas, los cuales fueron extraidos de
videos que fueron grabados con una camara de video en ambientes interiores y exteriores,
que posteriormente se etiquetaron de acuerdo con la identidad de personas presentes en el
mismo. La Fig.2.1 muestra un diagrama de bloques de los procesos que fueron implemen-
tados en este proyecto. En primera instancia se encuentra una base de datos conformada
por los videos descritos anteriormente. Cada uno de estos videos se sometid a un proceso
de extraccién de fotogramas, dentro de los cuales se detectd y extrajo los rostros presentes
en cada uno. Estos rostros detectados junto a su respectiva etiqueta formaron una base de



datos de imagenes de rostros, la cual sirvié para entrenar una red neuronal convolucional
aprovechando el aprendizaje por transferencia, mediante un modelo pre-entrenado, y asi se
generd un modelo de reconocimiento facial acorde a nuestra informacién. Este modelo se
sometié a evaluaciones con nuevos videos no utilizados en la fase de entrenamiento, que
predijo las etiquetas correspondientes a los rostros detectados en cada fotograma. La deci-
sion final sobre los rostros presentes en el video se dictamind a través de un algoritmo de
decision basado en coherencia temporal similar a [28]. Este algoritmo de decision usa varias
predicciones en una ventana deslizante sobre N fotogramas consecutivos del video. Dado
que en [28] se considera coherencia temporal en videos con un solo rostro presente, en este
proyecto se adaptaron las ideas de [28] para videos con multiples rostros. Finalmente, es
importante mencionar que el enfoque propuesto fue validado en un esquema de validacion
cruzada [30]. Se obtuvo un producto final demostrable que es un archivo script escrito en
Python y se entregd el modelo generado.

1.5. MARCO TEORICO

En este capitulo se describiran los temas que son base para el desarrollo del proyecto. Es-
tos temas son el aprendizaje automatico (machine learning), redes neuronales, aprendizaje
profundo (deep learning), aprendizaje por transferencia (transfer learning), redes neurona-
les convolucionales (CNN), capa convolucional y las tecnologias de software que hicieron
posible el desarrollo del proyecto.

1.5.1. APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico, que es una traduccién del inglés Machine Learning, se lo consi-
dera como un subcampo de la inteligencia artificial (Al) que tiene como objetivo la creacion
de programas computacionales que van mejorando su rendimiento automaticamente basa-
dos en la experiencia adquirida. El aprendizaje automatico no necesita que el programador
indique los algoritmos o reglas que se necesitan para resolver un problema [31]. Como se
puede observar en la figura 1.1.

Datos > Aprendizaje Reglas
Respuestasl automatico

Figura 1.1: Funcionamiento de la programacién con aprendizaje automatico.

El aprendizaje automatico en general necesita de una gran cantidad de datos y etiquetas.
Estos datos pueden representar un sinnumero de actividades, objetos, expresiones, etc.
También se necesitan conocer las etiquetas que van a representar los datos. Las etiquetas
que ingresan al aprendizaje automatico son numeros, pues existen dos razones, la primera
es que las computadoras trabajan mucho mejor con nimeros y la segunda razon es que



al trabajar con texto podria haber un sesgo del idioma, pues no existe un solo idioma. Por
tales motivos, al ser los numeros casi un idioma universal, las etiquetas son representadas
a través de numeros.

El aprendizaje automatico se divide en dos tipos, que son el aprendizaje supervisado y el
aprendizaje no supervisado.

1.5.1.1. Aprendizaje supervisado

Es el tipo de aprendizaje que se utiliza con mayor frecuencia. La idea basica del aprendizaje
supervisado es ensefarle a la computadora el como hacer algo. Este tipo de aprendizaje
busca generalizar y predecir a partir de la informacién suministrada, ademas, se encarga de
resolver problemas utilizando datos con sus etiquetas. Divide los problemas en problemas
de regresion y de clasificacién. Los problemas de regresion intentan predecir resultados
asignando una variable de entrada a una funcién continua, mediante el uso de informacion
cuantitativa. Por ejemplo, la prediccién de la cosecha de cacao en un afio promedio.

Los problemas de clasificacion tratan de predecir resultados discretos, es decir localizar las
variables de entrada en una categoria [32], por ejemplo, predecir la marca o el sabor de
gaseosa (cola) que le gusta a una persona.

1.5.1.2. Aprendizaje no supervisado

Este tipo de aprendizaje deja que aprenda la computadora por si misma. El aprendizaje no
supervisado se encarga de los problemas que utilizan los datos sin etiquetas. Este tipo de
aprendizaje tiene como objetivo el comprender y abstraer los patrones de los datos suminis-
trados. Para encontrar estos patrones la forma mas comun es la agrupacion. La agrupacion
crea grupos de datos con caracteristicas diferentes [33].

Un ejemplo de aprendizaje no supervisado de la vida real es la clasificacion de perros y
gatos. Los algoritmos toman la decision en funcion de las similitudes y diferencias entre las
fotos.

1.5.2. REDES NEURONALES Y APRENDIZAJE PROFUNDO

El aprendizaje profundo, que es una traduccion del inglés Deep Learning, es un subcon-
junto especializado de Machine Learning que crea capas de algoritmos para crear una red
neuronal. Una red neuronal es un conjunto de unidades mas pequefas llamadas neuronas,
que son unidades de computacién modeladas sobre la manera de procesar la informacion
del cerebro humano. La finalidad de imitar a la red neuronal bioldgica del cerebro es la de
aproximar sus resultados de procesamiento mediante funciones matematicas. [34]. La pri-
mera red neuronal fue el Perceptrén [35], esta fue la red neuronal mas simple de una sola
capa que consiste en nodos de entrada conectados directamente a un nodo de salida. A
continuacion, en la figura 1.2 se detalla la representacion del grafico del Perceptron. Los
nodos de entrada que estan representados por 1, x1, x3, x4, son multiplicados por los co-
rrespondientes factores W que representan los pesos w1, w2, w3, w4 y cuyos resultados son
sumados en la neurona de salida. En particular, la entrada 1, es multiplicada por el sesgo



que proviene del inglés bias' [36] que esta representado por el peso w1, pero en la mayoria
de literatura se representa este peso con la letra b. Finalmente, este sumatorio pasa por la
funcion de activacién descrita en la seccion 1.5.5.6, cuyo propdsito es anadir deformaciones
no lineales a la salida de cada neurona para poder concatenar varias de estas.

entradas

pesos
@\ sumatoria

w, de pesos

funcién de activacién

v

Figura 1.2: El Perceptrén, adaptado de [1].

Existen algunos tipos de redes neuronales, las principales son las siguientes:

o Totalmente conectadas (Fully connect): Este tipo de red neuronal posee una cone-
Xion entre todas las neuronas de una capa con las neuronas de sus capas vecinas [37].

e Convolucionales: Estas son redes multicapa que se inspiran en el cortex visual ani-
mal. Estas redes estan especializadas en aplicaciones en las que intervienen el pro-
cesamiento de imagenes, reconocimiento de video y el procesamiento del lenguaje
natural [8]. Estas redes se abordaran en detalle en la seccion 1.5.5.

¢ Recursivas (RNNs): Este tipo de redes realizan las mismas operaciones para cada
elemento de una secuencia. Estas poseen salidas que alimentan las entradas de la
siguiente etapa. Las RNNs han transformado el reconocimiento de voz, el procesa-
miento del lenguaje natural y otras areas. El diagrama basico de funcionamiento se
muestra en la figura 1.3.

Una de las redes que nacen de las RNNs es lared GRU. Una GRU es una modificacion
a las capas ocultas de una RNN que capturan conexiones de largo alcance de mejor
manera. Esta caracteristica ayuda a recordar, por ejemplo, palabras que expresan ca-
racteristicas de singularidad o pluralidad. Las GRUs se ejecutan computacionalmente
un poco mas rapido comparadas con la red de la que proviene llamada LSTM Long
short-term memory.

"bias: Es la diferencia entre la prediccién esperada de nuestro modelo y los valores verdaderos.



Las LSTMs pueden tener memorias de corto plazo como la de una RNN basica y una
memoria de largo plazo. Estas redes son mas generales pues poseen una compuerta
de olvido, la cual facilita el remover informacion de la memoria. Las redes LSTMs son
mas antiguas que las GRUs.

Historial de los estados

Unidad
Recurrente

Vector de Vector de
entrada salida

Figura 1.3: Red neuronal recurrente, diagrama adaptado de [2].

1.5.2.1. Entrenamiento de las redes con gradiente descendente

La técnica del gradiente descendiente consiste en encontrar los valores de W y b (bias)
para minimizar la funcién costo. Pues la funcion costo nos da el promedio de los errores de
prediccién [38]. Este proceso es realizado en cada época o iteracion de entrenamiento del
modelo. Existen tres tipos de entrenamiento con gradiente descendente los cuales son:

e Descenso de gradientes por lotes: Toma el promedio de los gradientes de todos los
elementos del conjunto de datos de entrenamiento y luego usa ese gradiente promedio
para actualizar todos los valores de los parametros [38].

e Descenso de gradiente estocastico: Considera tomar un elemento a la vez del con-
junto de entrenamiento, alimenta la red, luego calcula su gradiente. El gradiente cal-
culado actualiza los pesos de todos los enlaces. Entonces, este procedimiento lo hace
con cada uno de los elementos uno a uno [38].

e Descenso de gradientes por mini-lotes: Se utiliza lotes de datos para actualizar los
pesos de los enlaces que hay entre neuronas. Elige un pequefio lote para alimentar
la red. Con este pequefio lote, se calcula el gradiente medio y finalmente actualiza los
pesos [38].

Estos tres tipos de Gradiente Descendente difieren en la utilizacion de recursos, tal como
se ilustra en la figura 1.4.

Por otro lado, la figura 1.5 muestra como avanzan las iteraciones cuando se realiza el gra-
diente descendente.

1.5.2.2. Entrenamiento de las redes con retropropagacion

Aplicar retropropagacion es operar de forma recursiva capa tras capa moviendo el error
hacia atras. Gracias a esto cuando llegamos a la primera capa habremos obtenido cual es



Recursos computacionales utilizados por cada época

Numero de conjunto de datos
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Epocas requeridas para encontrar los valores de W, b

Figura 1.4: Recursos utilizados en el Descenso de gradiente, figura adaptada de [3].
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Figura 1.5: Descenso de gradiente, figura tomada de [4].

Figura 1.6: Retropropagacion, figura tomada de [5].

el error por cada neurona y para cada uno de sus parametros. Los errores obtenidos en cada
neurona van a servir para calcular las derivadas parciales de cada uno de los parametros
de la red con respecto a la funcion costo [39]. Es asi como con estas derivadas parciales
llegamos a conformar el vector gradiente que es lo que necesita el algoritmo del descenso
de gradiente visto en la seccién 1.5.2.1 para minimizar el error para entrenar la red. En la
figura 1.6 se puede esquematizar la retropropagacion.



1.5.3. APRENDIZAJE PROFUNDO Y APRENDIZAJE POR TRANSFERENCIA

Para crear un modelo de redes neuronales desde cero, se necesita tener una gran cantidad
de informaciéon como de recursos computacionales para obtener resultados aceptables. A
menudo se realiza mayores progresos si se inicia la creacion de nuevos modelos a partir
de modelos pre-entrenados. Debido a que aprovecha las caracteristicas que estos modelos
pre-entrenados han aprendido en bajos niveles de la red, esta técnica es llamada aprendi-
zaje por transferencia (Transfer learning) [27]. La comunidad de investigadores que trabajan
con redes neuronales ha publicado bastante buena informacion sobre redes que se han en-
trenado con un enorme conjunto de datos. En la figura 1.7 se muestra la comparacién de la
cantidad de informacion que necesita un modelo para ser entrenado desde cero y utilizando
la técnica del aprendizaje por transferencia.

Deep Learning : Transfer Learning
(hrs/days) ! (mins)
ENTRENAMIENTO DE ' ENTRENAMIENTO DE
CLASIFICADORES : CLASIFICADORES
APRENDIZAJE DE _ TRANSFERENCIA DE
CARACTERISTICAS i CLASIFICADORES

' ENTRENAMIENTO
ENORMES SET DE : EN PEQUERNO SET

ENTRENAMIENTO . DE DATOS

'
'

Figura 1.7: Deep Learning vs Transfer Learning, figura adaptada de [6].

Otra técnica de reutilizacion de modelos de redes neuronales pre-entrenadas es el ajuste
fino (Fine Tunnig), la cual consiste en descongelar algunas capas cercanas a las ultimas
convoluciones para realizar un ajuste de estas y entrenar su nuevo conjunto de datos de
entrenamiento.

Algunos de los modelos pre-entrenados se muestran en la figura 1.8.

Model Size Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy Parameters Depth
Xception 88MB 0.790 0.945 22,910,480 126
VGG16 526 MB 0.715 0.901 136,357,544 23
VGG19 549 MB 0.727 0.910 143,667,240 26
ResNet50 29MB 0.75%9 0.929 25,636,712 168
InceptionV3 92MB 0.788 0.944 23,851,784 159
InceptionResNetV2 215MB 0.804 0.953 55,873,736 572
MabileNet 17MB 0.665 0.871 4,253,864 88
DenseNet121 33MB 0.745 0.918 8,062,504 121
DenseNet169 57MB 0.759 0.928 14,307,880 169
DenseNet201 soMe 0.770 0.933 20,242,984 201

Figura 1.8: Modelos pre-entrenados, figura tomada de [7].



1.5.4. ALGORITMO DE COHERENCIA TEMPORAL

La coherencia temporal analiza fotogramas consecutivos y comienza a procesar cada fo-
tograma, esta informacién resultante es utilizada para ser comparada con los fotogramas
consecutivos para emitir un resultado, como por ejemplo, el color de los pixeles, las pre-
dicciones, etc. El algoritmo de coherencia temporal es un cddigo cuyo objetivo principal es
iterar grupos o ventanas de informacion de cada fotograma tomando en cuenta la coherencia
temporal de los mismos.

1.5.5. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES RNC

Las redes neuronales convoluciones son redes multicapa que se inspiran en el cortex ani-
mal visual. Este tipo de redes neuronales son utilizadas en aplicaciones tales como proce-
samiento de imagenes, reconocimiento de video y procesamiento de lenguaje natural. Son
utilizadas en las aplicaciones anteriores porque son capaces de reducir los parametros de
la informacion a ser procesados. Las capas que las componen principalmente son las capas
convolucionales, capas de agrupacién y las densamente conectadas. De las capas convo-
lucionales proviene su nombre de redes neuronales convolucionales, tal como se puede
apreciar en la figura 1.9. Estas capas convolucionales son buenas para detectar estructuras
simples en una imagen y unir estas caracteristicas simples para construir caracteristicas
complejas. En una red convolucional este proceso ocurre sobre una serie de capas, cada
una efectua una convolucion en la salida de la capa anterior [8].

Convolucional  agrupacién (polling) Densa (fully-connect)

| |
[ N[ ) A—\

\ /
|

C % ®

Salida

Entrada

Densa (fully-connect)

Figura 1.9: Capas que conforman una red simple convolucional, figura adaptada de [8].

Las RNCs pueden estar constituidas por los siguientes tipos de capas:
1.5.5.1. Capa convolucional

Esta capa toma como entrada a regiones de pixeles cercanos de una imagen, que son
recorridas de izquierda a derecha y hacia abajo a través de uno o varios filtros. Entre el
filtro y las regiones de pixeles se realiza la operacién de convolucion. Esta operacion es
la caracteristica principal de una capa convolucional. Al aplicar el operador convolucion la
imagen encoge Yy pierde informacion de bordes porque son muy pocas veces operados en



3(-1) + 0(0) + 1(1)
1(-1) + 5(0) + 8(1)
2(-1) + 7(0) + 2(1)

filtro

Resultado

imagen

Figura 1.10: Primera seccién aplicado el operador convolucién, figura adaptada de [9].

comparacién con los pixeles del centro de la imagen [40]. La pérdida de informacion de
bordes puede ser solucionada utilizando un relleno de pixeles alrededor de la imagen. La
operacion convolucion realiza una multiplicacion de elemento a elemento entre el filtro y la
region de pixeles de la imagen correspondiente, estos resultados son sumados. El resultado
sera el nuevo elemento de la nueva imagen o matriz. El proceso de esta operacion se la
puede observar en las figuras 1.10, 1.11y 1.12.

0(-1) + 1(0) + 2(1)
5(-1) + 8(0) + 9(1)
7(-1) + 2(0) +5 (1)

Resultado

Resultado

imagen

Figura 1.12: Convolucion total de la imagen, figura adaptada de [9].



1.5.5.2. Agrupacién maxima (Max polling)

Esta capa detecta multiples caracteristicas de un conjunto de pixeles cercanos, esto lo rea-
liza a través de un filtro. Este filtro nos entrega como resultado la salida del maximo de cada
grupo dentro de la imagen. Ademas de mantener la relacion espacial de la imagen. En la
figura 1.13 puede observar el proceso.

Matriz que de laimagen

@ i 3 | 1 Max Pool

1 0|14 2 | 4
06|95 719
@ 1 4 1 filtro = 2*%2

Figura 1.13: Proceso de MaxPolling, figura adaptada de [10].

1.5.5.3. Aplanamiento (Flatten)

Esta capa lo que hace es transformar a una matriz de n-dimensiones en un vector plano, es
decir, de dimension 1 (uno). En la figura 1.14 se observa este proceso.

6

6 8 Aplanamiento 8
S

4 7 4

7

Figura 1.14: Proceso de aplanamiento, figura tomada de [11].

1.5.5.4. Abandono (Dropout)

El proceso que realiza es desconectar algunas neuronas al azar para evitar el sobreentre-
namiento de la red. Entonces realiza el proceso mostrado en la figura 1.15.

1.5.5.5. Densa (Dense)

Estas capas conectan cada neurona de la capa anterior con cada neurona de la capa actual
Dense. Como se puede observar en la figura 1.16.

1.5.5.6. Funciones de activacion

Las funciones de activacién tienen un propdsito fundamental el cual es propagar las salidas
de los nodos de una capa hacia la siguiente capa [41]. Entre las mas utilizadas estan las



Red neuronal Standard RN aplicado Dropout

Figura 1.15: Proceso de Dropout, figura adaptada de [12].

Capa de Capa Capa
entrada Dense Dense

Capa diferente a
Dense

Figura 1.16: Red neuronal con capas ocultas de tipo densa, figura adaptada de [13].

siguientes:

Sigmoide: Utilizada con mayor frecuencia como funcién de activacion en la neurona de
salida cuando se requiere realizar una clasificacion binaria.

Relu: Es la funcion de activacion con mayor utilizaciéon de la sigmoide pues tiene una curva
de aprendizaje mucho mejor. Solo activa ciertas neuronas pues activara a las neuronas que
tengan la variable z mayor a 0.

Softmax: Es utilizada en problemas multiclase, y asi obtener predicciones de mas de 2
posibles resultados como el caso binario.

La representacion matematica de las funciones de activacion mencionadas se muestra en
la figura 1.17.

1.5.6. TECNOLOGIAS DE SOFTWARE
1.5.6.1. Keras

Es un API de alto nivel de aprendizaje escrito en Python. Fue desarrollada por Google vy,
lanzado en el ano 2015. El objetivo de este software es acelerar la creacion de redes neuro-
nales. Para lograr este objetivo puede soportar redes convolucionales, redes recurrentes y
cualquier combinacién de ambas. Keras puede ser ejecutado sobre frameworks como Ten-
sorflow. Tensorflow realiza la implementacién de Keras asi (f.keras) [42].
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Figura 1.17: Funciones de activacion.

1.5.6.2. OpenCV

OpenCyv fue creado por la division rusa de Intel. Es una biblioteca muy extensa de funciones
de visidon por computadoras. Tiene bibliotecas para multiples lenguajes de programacion
como Python, C++, java. OpenCv posee mas de 500 funciones para realizar procesamiento
de imagenes, como reconocimiento de objetos, calibracion de camaras, vision robadtica, etc.
Es una solucién de alto nivel gratuita y flexible multiplataforma [43].

1.5.6.3. Google Colab

Es un servicio de Cloud que permite el uso gratuito de las GPUs y TPUs de Google, es
una herramienta con la cual se puede desarrollar aplicaciones basadas en el aprendizaje
automatico y el aprendizaje profundo. Se puede utilizar como fuentes de datos los archivos
que estén en las cuentas de Google Drive, Github e incluso en otros sistemas de almacena-
miento de Cloud como Amazon. La unica limitante en este servicio es que permite el trabajo
continuo solo por 12 horas. Pues si se excede este tiempo, el servicio se detiene y se borran
las variables utilizadas con los resultados obtenidos. El entorno de trabajo de Colab permite
escribir segmentos de codigo y texto [44]. Esto se puede observar en la figura 1.18.

1.5.6.4. Python

Es un lenguaje de programacion muy facil de manejar. La primera version de Python se
publicé hace mas de 30 afos en 1989 desarrollado por Guido Van Rossum. Es muy versatil
pues es un lenguaje multiparadigma y multiplataforma. Python contiene una gran cantidad
de librerias y funciones que permiten realizar muchas tareas comunes sin necesidad de
ser programadas desde cero. Una de las razones para su gran aceptacion es que es de
codigo abierto. Python puede trabajar con grandes volumenes de informacion pues facilita
las herramientas para extraer y procesar estos, por esta razon, es elegido por empresas de
Big Data [45].
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1.5.6.5. Anaconda

Es una distribucién de codigo abierto que abarca una serie de aplicaciones, librerias y con-
ceptos para ser utilizados en el desarrollo de la ciencia de datos con Python. Funciona como
un gestor de entorno y posee una gran coleccion de paquetes de cédigo abierto. Al instalar
Anaconda trae integrado el IDE Spyder, la figura 1.19 representa esta relaciéon que hay entre

v ANACONDA
Va

4
i

spyder

Python, Anaconda y Spyder.

AW AT

Figura 1.19: Relacién entre Python, Anaconda y Spyder, figura tomada de [14]..

1.5.6.6. Spyder

Es un entorno de desarrollo cientifico de Python. Es un entorno de desarrollo integrado
(IDE) que viene integrado en la distribucion de Anaconda. Esta conformado por funciones
de edicion, pruebas interactivas, depuracién e introspeccion.

1.5.6.7. PyCharm

Es un entorno de desarrollo de los mas completos para programar en Python. Es parte
del suite de herramientas de desarrollo ofrecidas por JetBrains. Existen dos opciones, la
profesional y community. La primera esta enfocada al desarrollo de paginas web, mientras



que la segunda esté orientada al desarrollo cientifico. La interfaz de PyCharm es intuitiva
y similar a entornos de desarrollo. Tiene un editor inteligente para completar coédigo, otra
caracteristica notable es que tiene la posibilidad de refactorizar, esto es modificar el cédigo
sin comprometer la ejecucion del mismo [46].



2. METODOLOGIA

En este capitulo sera descrito el proceso seguido para la generacion del modelo de reco-
nocimiento facial, el cual es obtenido por la técnica llamada aprendizaje por transferencia
y cuyo procedimiento esta representado en el diagrama de bloques de la figura 2.1. Para
esto se grabaron varios videos por cada uno de los individuos, posteriormente, se aplicé la
técnica mencionada al modelo de reconocimiento facial VGGFace, el cual a su vez toma la
base de datos formada por los rostros extraidos de los videos grabados. Para la eleccion
del mejor modelo fue utilizada la técnica de validacion cruzada k-fold (k-fold cross valida-
tion). Una vez obtenido el modelo se procede a realizar las predicciones, para lo cual se
emplean videos que en este caso contienen a multiples personas. Dichas predicciones se
realizan sobre cada fotograma y posteriormente se someten a un algoritmo de coherencia
temporal, el cual utiliza ventanas deslizantes conformadas por las predicciones obtenidas
de n fotogramas y cuya finalidad es la de aumentar la precision de las predicciones confor-
me la ventana incrementa su tamano. Finalmente, se obtiene las predicciones resultantes
indicando la identidad de las personas que se encuentran dentro del video.

BD de videos

am ! ) L Set de
g Video p Extrac e ,| Detector Rostros : im'i:m:w
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Figura 2.1: Diagrama de bloques del proceso de extraccion de rostros, entrenamiento del
modelo y procesos de pruebas con un nuevo video.

2.1. BASE DE DATOS

Para realizar la fase de entrenamiento del modelo se inicié recopilando una base de datos
de 200 videos previamente etiquetados en los cuales aparecen 20 personas, conformadas
por 13 hombres y 7 mujeres. Para cada uno de los individuos se han grabado 10 videos
con una duracién de entre 10 a 15 segundos en formato mp4, con resoluciéon 1080p y a 30
fotogramas por segundo (FPS).

Enseguida se procedi6 a realizar el siguiente proceso para extraer los rostros de los foto-
gramas de cada video:

1. Se extrajo los fotogramas que conforman los videos y fueron almacenados en una
carpeta, de los cuales algunos se muestran en la figura 2.4. En el segmento de cédigo



2.1 se muestra el proceso realizado para cada video y es representado en el esquema
de la figura 2.2.

Inicializa el path del video, y

Inicio —™ contador count.

videoCapture().

!

Inicializa la variable fp con el nimero de fotogramas del
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£ Si
Extrae un fotograma. ’
Y
Elije un
nombre para el
fotograma.

Y

Guarda el fotograma y aumenta en uno el Fin

contador

Figura 2.2: Esquema del proceso de extraccion de fotogramas.

Segmento de cddigo 2.1: Cédigo para extraer un fotograma.

1 #importamos las librerias necesarias

2 import os

3 import cv2

4 #variable que se inicializa con el directorio del video

5 pathVideo= C:\\P01_V01.mp4

6 #captura el video

7 vidcap = cv2.VideoCapture(pathVideo)

8 success ,frame = vidcap.read() #captura un fotograma del video

9 nombre= "prueba” # nombre de la imagen

10 cv2.imwrite (’G:\\ frames\\ %s.jpg” %ombre, frame) # finalmente guarda el

fotograma




2. Se us6 la red neuronal MTCNN para extraer los rostros encontrados en cada fotogra-
ma, de los cuales algunos se pueden observar en la figura 2.5. El cddigo que realiza
dicho proceso para cada fotograma se muestra en los segmentos 2.2 y 2.3 que estan
representados por el esquema de la figura 2.3.
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Fin -

Figura 2.3: Esquema del proceso de extraccion de rostros detectados en fotogramas.



Segmento de codigo 2.2: Codigo para instanciar el detector MTCNN vy detectar rostros en
un fotograma.

1

2

#importamos las siguientes librerias
from matplotlib import pyplot

from PIL import Image

from numpy import asarray

from mtcnn. mtenn import MTCNN
#import builtin

import cv2

pixels = pyplot.imread(filename)#carga el fotograma
detector = MICNN() # carga el detector
results = detector.detect__faces(pixels)# detecta los rostros dentro del

fotograma y lo guarda en una lista llamada results

3. Se normalizaron las imagenes de los rostros extraidos. Luego estas imagenes fueron

almacenadas en una carpeta individual que identifica a la persona y video. En la figura

2.6 se observa las carpetas individuales. El codigo que realiza este proceso esta en el

segmento de codigo 2.3.

Segmento de cddigo 2.3: Codigo para obtener el recuadro de coordenadas de pixeles que
contiene la imagen y normalizacién de tamano.

1

x1, yl, width, height = results [0][ 'box'] #Coordenadas de un rostro ..
detectado

x2, y2 = x1 4+ width, yl1 + height #Coordenadas de la esquina superior ...
derecha del rostro

face = pixels[yl:y2, x1:x2]# Matriz de pixeles que delimita un rostro

image = Image.fromarray (face)

image = image.resize ((224,224))# normalizacién el tamafio del rostro a ...
224,224
face__array = asarray(image) #convierte en array la imagen

nombreVideo = os.path.splitext (os.path.basename(myFile)) [0][:7]# ...
extrae nombre del video

nombreFrame=os . path. splitext (os.path.basename(filename)) [0] # extrae ..
nombre del frame

cv2.imwrite ("G:\\ carasRecortadas\\ %s\\ %s . png”

%mombreVideo ,nombreFrame) , face_array)# guarda el rostro

Otra forma de guardar la imagen es utilizando la funcién save () de la libreria PIL, asi:

1

im = image.save(”G:\\ carasRecortadas\\ %s\\ %s.png” %mombreVideo,

nombreFrame) )

De esta manera evitamos la linea de cédigo numero 6.

Una vez normalizadas las imagenes, estas son guardadas en formato PNG porque es un
formato con compresion sin pérdida.
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Figura 2.6: Base de datos de rostros divididos por el numero de video de cada persona.



El script que se utilizé para obtener la base de datos esta en el anexo B, tiene el nombre de
ExtraccionDeRostrosDel osVideos.ipynb.

2.2. RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

Utilizamos la red neuronal VggFace de la figura 2.8 como base para la creacion del nuevo
modelo. Las principales capas que forman esta red neuronal son las capas convolucionales
y de agrupacion maxima (MaxPolling). La capa convolucional es un pilar fundamental para
construir una CNN, la parte fundamental de una capa convolucional es implementar la ope-
raciéon de convolucién de una imagen de entrada con un filtro para extraer caracteristicas
de estas imagenes de entrada. Por otra parte, una capa de agrupacion maxima MaxPolling
detecta multiples caracteristicas de las imagenes trasladandose sobre las imagenes como
un filtro para elegir el maximo valor, ademas de mantener la relacion espacial de la imagen.
Entonces, tomando como punto de partida esta red neuronal aplicamos la técnica llama-
da aprendizaje por transferencia con la intencion de obtener una nueva red. Para esto, se
congelaron todas las capas de la red original. En este trabajo se agregé una capa de Aplana-
miento que se encarga de convertir los elementos de la matriz que representa una imagen a
un vector plano, es decir, de una sola dimension. También se agregd una capa Dropout que
ignora aleatoriamente algunas neuronas en el proceso de entrenamiento, lo cual ayuda a
disminuir el sobre entrenamiento del modelo a ser generado. Finalmente, se agrego la capa
Dense. Esta ultima se inicializa con 20 neuronas, puesto que queremos clasificar 20 rostros
de personas y utiliza la funcion de activacion multivariable Softmax. De este modo logramos
una nueva red neuronal como se puede observar en la figura 2.9.

El segmento de codigo 2.4 fue utilizado para el proceso anterior descrito y es representado
por el esquema de la figura 2.7.

Segmento de cédigo 2.4: Importacion de librerias necesarias.

1 # importamos las siguientes librerias

2 import keras

3 from keras import applications

4 import keras_ vggface

5 from keras import optimizers

6 import numpy as np

7 from keras_ vggface.vggface import VGGFace

8 from keras.layers import Dropout, Flatten, Dense, GlobalAveragePooling2D

9 from keras.models import Sequential , Model

10 # normalizamos el tamafio de imégenes de entrada

11 img_ width=224

12 img_ height=224

13 #cargamos el modelo inicial

14 model = VGGFace(weights = "vggface”, include_top=False, input_shape = ...
(img_ width, img height,3))

15 #congelamos las capas del modelo de red neuronal convolucional inicial
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Figura 2.7: Esquema que afiade capas a el modelo.

16 for layer in model.layers [:]:
17 layer.trainable = False
anadimos capas

= model.output

Flatten () (x)

21 x = Dropout (0.25) (x)

22 predictions = Dense (20, activation="softmax”)(x)

>
I S

23 #creamos el modelo final

24 model_final = Model(inputs = model.input, outputs = predictions)

A continuacién, se mencionan las configuraciones realizadas para el entrenamiento de la
red, las cuales son representadas con el esquema de la figura 2.10:

1. Se importa las librerias necesarias, como se observa en el segmento de cédigo 2.5:

Segmento de cédigo 2.5: Librerias necesarias para el proceso de entrenamiento.

1 from keras import applications

2 from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

3 from keras import optimizers

4 from keras.models import Sequential , Model

5 from keras import backend as k

6 from keras.callbacks import ModelCheckpoint, LearningRateScheduler ,
TensorBoard, EarlyStopping, ReduceLROnPlateau
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Figura 2.9: Modelo nuevo basado en el modelo VggFace

7 import numpy as np
8 from keras.callbacks import EarlyStopping
9 import itertools

2. Se colocan los directorios de las carpetas de entrenamiento y validaciéon, ademas de
especificar numero de elementos que tiene cada directorio y la cantidad de imagenes
que son utilizadas en cada iteracién. Con esta informacion se obtiene la cantidad de
iteraciones que son representadas por los parametros val_steps y train_steps,
que luego sirven para procesar las carpetas TRAIN y VALIDATION. Este proceso se
hizo con el cédigo 2.6:

Segmento de cédigo 2.6: Codigo que detalla la informacion de entrenamiento y validacion.

1 # directorios de entrenamiento y validacién

2 train_data_dir = '/home/TRAIN'

3 validation_data_dir = '/home/VALIDATION'

4 #elementos de cada directorio

5 nb_ train_samples = 27320

6 nb_ validation_samples = 9694

7 # cantidad de imagenes que fueron procesadas en cada iteracién

8 batch size = 300

9 #numero de iteraciones necesarias para procesar el directorio de ...
entrenamiento y validacién respectivamente en cada época.

10 train_steps = np.ceil (nb_train_samples / batch_size)
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Figura 2.10: Esquema del entrenamiento del modelo.

11 val_steps = np.ceil (nb_validation_samples / batch_size)

3. Se procede a inicializar los pesos de clase en 1, ya que la base de datos es balanceada,
tal como se observa en el segmento de codigo 2.7.



Segmento de coédigo 2.7: Inicializacion de pesos de cada clase.

1 class__weights={

2 0: 1.0, # POl
3 1: 1.0, # P02
4 2: 1.0, # P03
5 3: 1.0, # P04
6 4: 1.0, # P05
7 5: 1.0, # P06
8 6: 1.0, # PO7
9 7: 1.0, +# P08
10 8: 1.0, +# P09
1 9: 1.0, # P10
12 10: 1.0, +# P11
13 11: 1.0, +# P12
14 12: 1.0, +# P13
15 13: 1.0, # Pl4
16 14: 1.0, # P15
17 15: 1.0, # P16
18 16: 1.0, # P17
19 17: 1.0, # P18
20 18: 1.0, # P19
21 19: 1.0, # P20
22 }

4. A continuacién, se toma las imagenes de entrenamiento y validacion para asi norma-
lizar el tamafio a través del parametro target_size, ademas de inicializar el tamafo
de los lotes representado por el parametro batch_size e indicar el orden de las ima-
genes con el parametro suffle=True. Estas configuraciones son realizadas con el
segmento de cddigo 2.8:

Segmento de cédigo 2.8: Normalizacion de dimensiones y tamarfo de lotes de imagenes
de los directorios de entrenamiento y validacién para su procesamiento.

1 # funciéon que se aplicara a cada entrada después de ser normalizada
2 train__batches = ImageDataGenerator (

3 preprocessing_function= \

4 keras.applications.vggl6.preprocess_input).flow_from_ directory (
5 #directorio Train

6 train__data_ dir,

7 #tamano normalizado

8 target_size=(img_width, img_height) ,

9 #tamanio de lote de imagen es por iteracién

10 batch_size=batch_ size

1 #orden de las imagenes

12 shuffle=True)

13 valid_batches = ImageDataGenerator (

14 preprocessing_function= \

15 keras.applications.vggl6.preprocess_input).flow_from_ directory (



16 # directorio Validation

17 validation__data_ dir,

18 target_size=(img_width, img_height) ,
19 batch_size=batch_ size

20 shuffle=True)

5. Se compila la nueva red neuronal mediante los siguientes parametros:

e La funcion de pérdida "categorical crossentropy", la cual es utilizada para
tareas de clasificacion de multiples categorias.

o El optimizador de gradiente descendiente SGD con una tasa de aprendizaje 1r,
que representa cuanto deben cambiar los parametros en cada iteracién, ademas
de un momentum destinado para acelerar el descenso del gradiente. Este tipo
de optimizadores son empleados para mejorar el rendimiento y la velocidad de
entrenamiento de un modelo.

e Finalmente, la métrica "accuracy" para monitorizar el proceso de aprendizaje
de la red.

Esto fue realizado con el segmento de cddigo 2.9.

Segmento de cédigo 2.9: Configuracion del modelo para el entrenamiento.

1 #configuracién del modelo, pérdidas y métricas
2 model_final.compile(loss = "categorical crossentropy”, optimizer = ...

optimizers .SGD(1r =0.0001, momentum=0.9), metrics=["accuracy”])

6. Se procede a elegir un path para guardar el modelo generado y, a través de la funcién
ModelChekpoint, se guarda dicho modelo tomando en cuenta el 'val_accuracy'
como el valor de monitor.

Se emplea el argumento save_best_only para comparar el val_accuracy obtenido
en la época actual con el de la anterior. Si el actual supera al anterior, entonces se
sobrescribird un nuevo modelo, caso contrario, seguira con el resultado de épocas
pasadas.

El argumento save_weights_only es inicializado con False debido a que no se re-
quiere guardar solo los pesos sino el modelo completo.

El argumento mode se inicializa con 'max' ya que se necesita que la métrica monito-
rizada, es decir el val_accuracy, sea el maximo.

Finalmente, el argumento period es inicializado en 1 para verificar los resultados de
acuerdo al valor monitorizado y, de acuerdo a eso, guarde o no el nuevo modelo una
vez acabada cada época procesada.

Lo anteriormente mencionado se configuré con el siguiente segmento de codigo 2.10:



Segmento de cédigo 2.10: Configuracion de retro llamada (Callback ) para guardar el nuevo
modelo generado.

1 #directorio donde se guarda el modelo

2 filepath = ”/content/drive/My Drive/colab/modelfl.h5”

3 #retro llamada utilizada para guardar el modelo o los pesos al ..
finalizar una época de entrenamiento tomando en cuenta la variable ...
monitor

4 checkpoint = ModelCheckpoint (filepath , monitor='val accuracy ',
verbose=1, save_best_only=True, save_weights_only=False,

mode='max ', period=1)

7. Para manejar una tasa de aprendizaje variable y reducirla fue utilizada la funcién
ReduceLROnPlateau(). Esta funcion inicializa el parametro patience que va a des-
cribir el numero de épocas esperadas para reducir o no la tasa de aprendizaje. En el
presente caso se inicializé en 2 épocas. El parametro factor, que representa el factor
de reduccion de la tasa de aprendizaje, se inicializé con 0.5. Esto significa que sera
reducido a la mitad de tasa de aprendizaje actual. Para el parametro monitor, que re-
presenta la caracteristica que sera analizada para reducir o no la tasa de aprendizaje,
se asignd el 'val_accuracy'. Dicho valor representa un conjunto de validacion apro-
piado. El argumento mode se inicializé con 'max' ya que se necesita que la métrica
monitorizada, es decir, el val_accuracy sea el maximo. Y finalmente, el parametro
min_1lr, representa el limite inferior de la tasa de aprendizaje.

Esto fue configurado con el segmento de cédigo 2.11:

Segmento de cédigo 2.11: Variacion de la tasa de aprendizaje.

1 reduce_lr = ReduceLROnPlateau(monitor="'val accuracy', factor=0.5, ..

patience=2, verbose=1, mode='max', min_Ilr=0.000001)

8. Finalmente, para comenzar el entrenamiento se utiliza la funcion fit_generator
inicializando los siguientes parametros: train_batches y validation_data que,
respectivamente, toman las imagenes de entrenamiento train_batches y las ima-
genes de validacion valid_batches que estan en el segmento de codigo 2.8. Los
pasos a ser utilizados para procesar las imagenes de entrenamiento y validacion to-
man el valor de train_steps y val_steps del segmento de cédigo 2.6. Los pesos
de cada clase son tomados del segmento de codigo 2.7. En este caso se utilizaron 10
épocas de entrenamiento controlado por el pardmetro epochs, pues de este modo se
asegura una exactitud alta del modelo generado. Los pasos de validacién se toman
de val_steps. Por ultimo, para las retro llamadas callbacks, que son funciones que
comparan métricas de la época actual con las anteriores, en este caso se utilizé el
checkpoint y reduce_lr con la finalidad de guardar el modelo y reducir la tasa de
entrenamiento, respectivamente.



Estos parametros se configuran mediante el segmento de cédigo 2.12.

Segmento de codigo 2.12: Configuracion de parametros para entrenar el modelo.

1 history =

model_final. fit__generator (

2 train__batches,

3 steps_per_epoch = train_ steps,

4 class__weight=class_ weights

5 epochs = 10,

6 validation_data = valid__batches,

7 validation_steps = val_steps,

8 callbacks

= [checkpoint, reduce_lr])

Al finalizar el entrenamiento se obtuvo un modelo resultante. El script completo de entrena-

miento se encuentra en el anexo B, con el nombre entrenarModeloNuevo.ipynb.

El entrenamiento se hizo utilizando 5 combinaciones de los conjuntos de entrenamiento y

validacién. Estas combinaciones se crearon a partir de la técnica llamada validacion cruzada

k-folds, que se explica en la seccion 2.4. Una vez realizado el mencionado proceso, se

obtuvieron 5 modelos resultantes, de los cuales se eligié el de mayor exactitud.

Con el modelo elegido se logré realizar las predicciones de videos de multiples personas y

cuyo proceso esta representado por el esquema de la figura 2.11, para lo cual se sigue el

siguiente proceso:

1. Se realiza la importacién de algunas librerias que serviran para poder realizar las pre-
dicciones de los fotogramas de un video, que se hizo con el segmento de cédigo 2.13:

Segmento de coédigo 2.13: Librerias utilizadas para realizar predicciones.

1 import keras

2 from
3 from
4 from
5 from
6 from

7 from

matplotlib import pyplot

PIL import Image

numpy
keras
keras

mtcnn

8 import cv2

import asarray

.preprocessing import image
.preprocessing.image import img_to_array
.mtcnn import MITCNN

9 import glob

10 from keras_vggface import utils

11 import os

12 import shutil

13 import numpy as np

14 import pickle

2. Luego se cargd el modelo resultante, haciendo uso de la siguiente linea de cédigo

2.14.



Carga el modelo, los fotogramas y

Inicio
detector de rostros

Y

Desde fotograma 0 al n\<

Detecta los rostros, se almacenan
en una lista

&

Lista de rostros detectados desde el indice 0 al n

si
v
Extrae el rostro detectado,

normaliza a 224*224 y guarda
en archivo PNG

4

Prediccion del rostro que se
guarda en un diccionario

J

Fin

Figura 2.11: Esquema de prediccion de fotogramas.

Segmento de cédigo 2.14: Cédigo para cargar modelo.

1 new_model = keras.models.load_model('/content/drive/MyDrive/modelf2.h5")

3. Se procede a listar las imagenes con el codigo 2.15:

Segmento de cédigo 2.15: Cédigo que lista los fotogramas.

1 files = glob.glob(”/content/drive /My Drive/todos/famil02 /x*.jpg”)

4. Se toma un elemento de la lista de paths, representada por la variable files que
hace referencia a los fotogramas del video. A continuacion, se extrae el nombre con
la variable nombre, para asi leer la imagen y extraer tanto las dimensiones como el
numero de canales. Esto se realiz6 con el cédigo 2.16:

Segmento de cédigo 2.16: Lectura de la imagen y extraccion de dimensiones y canales de
la misma.



1 nombre=os.path.splitext (os.path.basename(myFile)) [0]# extraccién del ..
nombre de la imagen
2 pixels = pyplot.imread (myFile) #lectura de la imagen a un array

3 h, w, ¢ = pixels.shape # extraccién de dimensiones y canales

5. Luego, es instanciado el detector de rostros. Esto se realiza con la siguiente linea de
cédigo 2.17:

Segmento de cédigo 2.17: Instancia del detector de rostros.

1 detector = MICNN() # Instanciamos el detector de rostros

6. Se procede a detectar los rostros dentro de la imagen. Los rostros encontrados son
guardados en una lista llamada results. Dicho proceso se realiza con el codigo 2.18:

Segmento de codigo 2.18: Linea de cdédigo para detectar rostros.

1 results = detector.detect_faces(pixels)

7. Seguidamente, fue seleccionado un elemento de la lista results que representa un
rostro detectado del cual fueron extraidas las coordenadas (x1, y1) y dimensiones
(width, height). Las coordenadas hacen referencia a la posicion del rostro detectado
dentro del fotograma. Al sumar (x1 + width) se obtiene x2, mientras que al sumar
(vl + height) se obtiene y2. Con las coordenadas x1, x2, yl y y2 se recorta la
seccién que contiene el rostro detectado en el fotograma. Esto fue realizado con el
cédigo 2.19:

Segmento de cédigo 2.19: Extraccion de dimensiones del rectangulo que rodea al rostro
detectado.

1 # seleccionamos el elemento 0 de la lista y tomamos la clave 'box'

2 x1, yl, width, height = results [0][ 'box']

3 #con las dimensiones extraidas creamos las otras coordenadas del
recuadro del rostro

4 x2, y2 = x1 + width, yl1 + height

5 # el rostro esta limitado por

6 face = pixels[yl:y2, x1:x2]

8. Se cargan los pixeles que contienen el rostro en una imagen para asi ser redimensio-
nado y posteriormente convertirlo en una matriz. Esto se realiz6 con el cédigo 2.20:

Segmento de cédigo 2.20: Normalizacién de la imagen del rostro detectado.



1 #transforma un array a imagen

2 img = Image.fromarray (face)

3  #normalizacién de la imagen

4 img = img.resize ((224,224))

5 # convertir la imagen PIL en una matriz (array)

6 face array = asarray (img)

9. Se crea un diccionario para guardar las predicciones, procedimiento realizado con el
codigo 2.21:

Segmento de cédigo 2.21: Creacion de diccionario temporal por cada fotograma.

1 if (type (nombre)is dict):

2 print ("ya esta creado el diccionario”)
3 else:
4 nombre={}

10. Se procede a guardar la imagen en formato PNG, para posteriormente instanciar el
path con la variable test_data_dir. Esto se realizé con el codigo 2.22:

Segmento de cédigo 2.22: Codigo para guardar la imagen del rostro detectado e instan-
ciado.

1 cv2.imwrite(”/content/drive /My Drive/todos/recorteFamil02/%s_ %l .png” %...
(os.path.splitext (os.path.basename(filename))[0],countk),h face_ array)

2 # carga el directorio de la imagen

3 test_data_dir = ”/content/drive /My ...
Drive/todos/recorteFamil02/%s_ %l .png” %...
(os.path.splitext (os.path.basename(filename)) [0], countk)

11. Se carga la imagen que contiene el rostro, preparandola para ingresar al proceso de
prediccion. Esto implica agregar una dimensién a la matriz que representa la imagen,
cumpliendo asi con la matriz de entrada que tendra 4 dimensiones. Concretamente,
muestras, filas, columnas y canales, que sirven para obtener una matriz con dimen-
siones similares a (1, 224, 224, 3). Finalmente, se procesa esta matriz a través
de dicho modelo, obteniendo asi las predicciones. Esto se realizé con el codigo 2.23:

Segmento de codigo 2.23: Codigo que carga laimagen para prepararlo para que el modelo
haga la prediccion.

1 # cargar imagen desde el archivo
2 image = load__img(test__data_dir, target_size=(224, 224))
3 # remodelar los datos para el modelo

4 x = img_to_array(image)



5 # preparar la imagen para el modelo VGG

6 x = np.expand_dims(x, axis=0)

7 X = preprocess_input (x)

8 # predecir la probabilidad en todas las clases de salida
9 preds = new_model. predict (x)

12. Se transforman las predicciones obtenidas en una lista, para obtener asi el indice de la
mayor probabilidad. De acuerdo a dichos indices, se agrega la prediccion al diccionario
qgue en el presente caso ha sido llamado nombre, utilizando como clave el propio indice
para guardar la matriz de predicciones.

Esto se hizo con el codigo 2.24:

Segmento de coédigo 2.24: Cddigo que transforma la matriz de prediccion en una lista y
agrega un nuevo elemento para el diccionario llamado nombre.

1 # transforma un array a lista

2 lisk= preds. tolist ()

3 #toma el elemento maximo de la lista

4 indice=lisk [0].index (max(lisk [0]))

5 #guardo la prediccion en el diccionario nombre
6 nombre [indice]= preds[0]

13. Finalmente, se guarda el diccionario de cada fotograma en archivos pickle, que des-
pués seran utilizados para aplicar la coherencia temporal en todos los fotogramas del
video.

Esto se realizé con el codigo 2.25:

Segmento de cédigo 2.25: Cédigo que guarda los archivos pickle.

1 #crea un archivo pickle

2 pickle_file = open('/content/drive/My ...
Drive/todos/ %s . pickle ' %(os.path.splitext (os.path.basename(myFile)) [0])
, 'wb')

3 #guarda el diccionario nombre en el archivo pickle creado

4 pickle.dump(nombre, pickle_ file)

5 pickle_file.close()

Una vez que se procesaron todos los fotogramas del video, se obtuvo un archivo pickle
por fotograma, el mismo que contiene las predicciones de cada rostro detectado. Es decir,
al tener N fotogramas, se pudo obtener como maximo N archivos pickle que en su interior
contienen un diccionario con una o mas predicciones. Estos archivos pickle se utilizaron en
la siguiente seccion, donde se aplicé la coherencia temporal en todos los fotogramas del
video.
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Figura 2.12: Ventana deslizante

El script que se utilizé para realizar las predicciones en videos de multiples personas esta
en el Anexo C y se llama PrediccionesVideoCompletoMultiplesPersonas.ipynb.

2.3. RECONOCIMIENTO USANDO COHERENCIA TEMPORAL

Una vez realizadas las predicciones de todos los fotogramas del video multiple, se procede a
utilizarlas en el algoritmo de coherencia temporal que usa ventanas deslizantes a lo largo del
video para predecir si una persona esta o no esta en el video, dicho algoritmo toma grupos
de predicciones de fotogramas consecutivos de acuerdo con la ventana elegida como se
muestra en la figura 2.12.

Este algoritmo es representado por el esquema de la figura 2.13 y sera explicado con un
ejemplo de predicciones en un video que contiene a 3 personas. A este video se le aplicd
una ventana=2. A continuacion se explica paso a paso el cédigo utilizado:

1. Se importan las librerias necesarias con el segmento de cédigo 2.26:

Segmento de codigo 2.26: Librerias necesarias para utilizar la coherencia temporal.

1 import pickle

2 import glob
3 import numpy as np
4 import os

2. A continuacion, se inicializan las variables globales que serviran para desarrollar el
algoritmo con el segmento de cédigo 2.27:

Segmento de cédigo 2.27: Inicializacion de variables.

1 # Numero de fotogramas que se tomaran para analizar sus predicciones
2 ventana = 2

3 # Numero de personas con las que fue entrenado el modelo
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Figura 2.13: Esquema de prediccion con coherencia temporal.

npersonass=20
# contador que se utiliza para verificar que cada ventana tenga la
misma cantidad de elementos

cont=0
#contador que se utiliza para verificar que cada ventana sea del

mismo tamano

dif=0

#variable que representa el indice inicial del fotograma de la
primera ventana

inicio=0

#variable que representa el indice final del fotograma de la
primera ventana

fin=ventana



13 nvideo = 'Buitron01"' #nombre del video

14 #directorio donde se encuentran las predicciones
15 path="'/content/drive /My Drive/todos/predicBuitron'
16 #diccionario donde se guardan las predicciones resultantes de las

ventanas

17 dicVentana={}

3. Después se crean tantos keys como archivos pickle existan y se inicializa el diccionario
de ventanas con listas vacias utilizando el segmento de cédigo 2.28:

Segmento de cédigo 2.28: Creacion de elementos dentro de un diccionario de ventanas.

1 #lista de archivos pickle

2 ndicc= glob.glob (” %/« .pickle” %ath)
3 for i in range (0,(len(ndicc))):

4 dicVentana [i]=]]

Al imprimir dicho diccionario se observa esta salida:

{0: 1, 1: 01, 2: [1, ........ , 307: [1, 308: [1}

4. Se buscan los archivos de predicciones de los fotogramas que conforman la actual
ventana para cargar las predicciones. Esto se hizo con el segmento de cédigo 2.29:

Segmento de cédigo 2.29: Verificacion de archivos de prediccion acorde al fotograma.

1 if os.path.isfile('%/% % .pickle' %(path,nvideo,b)):
#verificamos si existen los archivos pickle
2 q = open('%/%s_ % .pickle' %(path,nvideo,b),'rb') #Abrimos ..
este archivo
3 dic = pickle.load(q) # cargamos el diccionario que esta dentro ..

del archivo

Debido a que se utiliza una ventana igual a 2, la primera de estas esta conformada por
las predicciones del fotograma 0 y 1. Al imprimir las predicciones de cada fotograma
se muestra 2.30y 2.31:

Segmento de codigo 2.30: Predicciones del fotograma 0.

1 {3: array([0., 0., 0., 1., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0.,
2 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0.], dtype=float32), 5: array([0., O.,
3 0., 0.,0.,1,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,

4 0., 0., 0.], dtype=float32), 4: array([0., 0., 0., 0., 1., 0.,
5 0., 0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,

6 0., 0., 0.], dtype=float32)}




Segmento de codigo 2.31: Predicciones del fotograma 1.
1 {3: array([0., 0., 0., 1., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., ..

0., 0., 0., 0.,

2 0., 0., 0.], dtype=float32), 5: array([0., 0., 0., 0., 0., 1., ..
0., 0.,0.,0,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,

3 0., 0., 0.], dtype=float32), 4: array([0., 0., 0., 0., 1., 0., ..
0., 0.,0.,0,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,

4 0., 0., 0.], dtype=float32)}

Se puede observar que en las predicciones de los fotogramas 0 y 1, se encuentran
contenidas las keys 3, 4 y 5.

5. Se procede a inicializar la primera ventana con una cantidad de ceros igual a la can-
tidad de personas con las que fue entrenado el modelo, en este caso, 20. Esto se
realiza con el cédigo 2.32:

Segmento de cédigo 2.32: Inicializacién de una lista de Os de cada elemento del dicciona-
rio.

1 for ¢ in range(0,npersonass ):

2 dicVentana[a].append (0)

Al imprimir el diccionario principal de ventanas se observa lo siguiente:

{o: (o, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, O, O, O, O, O, O]
..... , 306: [1, 307: [1, 308: [1}

6. Se realiza un promedio entre las probabilidades que tienen los fotogramas 0 y 1 de
acuerdo con las keys encontradas dentro de cada prediccién. Dicho resultado es guar-
dado en la posicién correspondiente de la ventana dentro del diccionario de ventanas

dicVentana de acuerdo con las keys de los fotogramas. Esto se realiza con el cédigo
2.33:

Segmento de cédigo 2.33: Promedio de predicciones tomando en cuenta la posicion.
1 dicVentana [0][c] += (dic[c])/ventana

En el cédigo anterior, ¢ representa la posicién dentro de la ventana. Al imprimir estos
resultados se muestra lo siguiente:

{o: fo, 0, O, array([O. , O. , 0., 1, 0., 0., 0.,0.
, 0. ,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.
array([0. , 0. , 0. , 0. , 1, 0.

, 0. , 0.
, 0. , 0.1, dtype=float32),
, 0. ,0.,0.,0.,0.,0.,0O0.



, 0. ,0.,0.,0.,0.,0., 0.1, dtype=float32), array([0. , O.
, 0. ,0.,0.,1,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.
, 0. ,0.,0.,0.1]1, dtype=float32), 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O,
0, 0, 0, 01, 1: [1, 2: [1,...... , 305: [1, 306: [1, 307: [1, 308: [1}

Las predicciones son los arrays presentes en la ventana y la posicién de estas predic-
ciones representan a la persona predicha. En este caso particular, la ventana 0 con-
tiene 3 predicciones que favorecen a la posicion 3, 4 y 5. Para mas detalle observe
la figura 2.14. En la tabla 2.1 se puede observar la correspondencia posicidon/persona.

Nimero ventana

posicion O .
posicidn 3
r— posicidn 1 [-

§0: [0, 6, 0, grray([0: ; B. ; 0: , 4, 0., ; B; » 0, ; 6. ; 0. , O
;s @ 5 0= 7 Oz 7 0z 5 0 ¢ B 5 @ ; Q: 5 O 7 0: I, dtype=float3?);
array(lv. , 0. , 0. 0. , I, 0. , 0. , 0., 0. ,0.,0.,0.,0.
, 0. , 0. , 0. ,0.,0.,0., 0. ], dtype=float32), array([0. , ©.
, 0. ,0.,0.,1 0., 0. ,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.
; B 5 @y ; 0. . 0. ], dtype=float3?2),; 6., 0. 0, 8; B, 6, @, @, 0, 0,
0,0, 0, 0], 1: [1; 2: [lisaswss , 305: [], 306: [], 307: [], 308: []%

t\._____....----— posicidn 19 posicion 5

posicién 4

Figura 2.14: Predicciones que estan presentes en la primera ventana.

7. Una vez recorrida la ventana deslizante sobre todos los fotogramas del video, se elimi-
nan todas las posiciones de cada ventana que no contengan predicciones. Para esto
se utiliza el cédigo 2.34:

Segmento de codigo 2.34: Elimina posiciones de la lista de predicciones que siguen en 0.

1 if type(dicVentana[k][y])==int:
2 dicVentana [k].pop(type(dicVentana[k][y]))

El diccionario de ventanas estara solo con predicciones como se observa en la siguien-
te figura 2.15.

8. Tomando en cuenta que inicialmente se crearon tantos keys como fotogramas predi-
chos hubieron, si la ventana deslizante es mayor a 1, habran keys vacias. Estas se
eliminaran mediante el codigo 2.35:
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Figura 2.16: Diccionario de ventanas constituida con keys llenas.

Segmento de codigo 2.35: Elimina keys vacias.

1 if len(dicVentana[it])==0:

dicVentana.pop(it)

En el segmento de cddigo anterior, it representa la key de diccionario de ventanas.
Una vez realizado este proceso obtendremos un diccionario representado por la si-

guiente figura 2.16.

. Se procede a comparar los valores maximos de cada prediccién con un umbral de

0.9, el cual decide si esta prediccidon es valida o es eliminada. Esto se realiza con el

cédigo 2.36.

Segmento de cédigo 2.36: Elimina predicciones que estan bajo el umbral.

1 if np.amax(dicVentana[a][b])< 0.9:

del dicVentana[a][b]

La variable a representa los keys del diccionario de ventanas y b representa los indices



de los elementos que existe en cada Key.

10. Se realiza un conteo de los elementos que cada posicion obtuvo. Esto fue realizado

con el siguiente segmento de cédigo 2.37.

Segmento de codigo 2.37: Numero de veces que es reconocida una persona en un video.

11.

1 #convertimos a lista cada prediccién que hay en una key

2 lisk= dicVentana[a][b]. tolist ()

3 #tomamos el indice del elemento con mayor probabilidad

4 indice=lisk .index (max(lisk))

5 #Sumamos 1 unidad al indice que corresponde al maximo valor de la ...

prediccién .

6 listaconteo [indice] 4= 1

Al imprimir esta lista se mostrara lo siguiente: [0, 1, 0, 304, 285, 306, O,
0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, O, 19, 0, 0, 5, 0O]. En ella se observan notoriamente
las posiciones que obtuvieron la mayor cantidad de predicciones, que sonla 3, 4 ..
y 5.

Teniendo ya establecida la lista de conteo de predicciones de cada posicion, se la tras-
lada al ultimo filtro. Este consiste en validar si el nUmero de predicciones por posicion
es mayor al 50 % del numero de ventanas, retornando una lista binaria donde 1 sig-
nifica que una posicidon esta presente y 0, que no. Esto fue realizado con el cédigo
2.38:

Segmento de coédigo 2.38: Cddigo para discriminar si una persona fue detectada al menos
en una ventana.

12.

1 #Verifico que al menos haya una detecciéon en una ventana

2 #lista de elementos binarios que representan con 1 la presencia de la ...
persona en con posiciéon correspondiente

3 listaFinal=]]

4 if listaconteo[i]> O0:

5 print (7si”)

6 listaFinal [i]=1

Esta operacién retorna la lista final de posiciones favorecidas con un valor de 1. Mien-
tras que las demas estaran con valor de 0. Al imprimir esta lista se mostrara lo siguien-
te: (0, 0, 0, 1, 1, 1, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O]

Finalmente, se realiza el proceso de traduccioén de la lista obtenida en el paso anterior
a la etiqueta correspondiente a la persona que aparece en el video analizado, Para
esto utilizamos la informacion de la tabla 2.1 que muestra la relacién que existe entre
la posicidn de una prediccién con la persona a la que representa.

Este proceso fue realizado con el cédigo 2.39.



Segmento de coédigo 2.39: Muestra los nombres de las personas reconocidas dentro del

video.

1 # lista donde se guardan las etiquetas de las personas que estan en ...
el video

2 listaEstanEnvideo =|]

3 #diccionario con las identidades de cada posicion

4 dicTraductor={0:”Asimbaya01” ,1:”Asimbaya02” ,2:” Asimbaya03”, ...
3:”7Buitron01” ,4:”Buitron02” ,5:”Buitron03” ,6: ”Paguay01”,

5 7:7Paguay02” ,8:”Paguay03” ,9: ”Ramirez01” ,10: ”Ramirez02”,

6 11:”Ramirez03” ,12:”Revelo01” ,13:”Revelo02” ,14:”Revelo03”, ...
15:”Noelia” ,16:”Miguel” ,17:”Jhimmy” ,18:”Angel” ,19:” Antonia”}

7 for ind in range(0,len(listaFinal)):

8 if listaFinal[ind]!=0:

9 listaEstanEnvideo .append (dicTraductor [ind])

10 print ("En el video estdn: 7,listaEstanEnvideo)

Como resultado nos imprimira algo similar a:

En el video estén: [Buitron0Ol, Buitron02, Buitron03]

Etiqueta | Posicion Persona
p01 0 Asimbaya01
p02 1 Asimbaya02
p03 2 Asimbaya03
p04 3 Buitron01
p05 4 Buitron02
p06 5 Buitron03
p07 6 Paguay01
p08 7 Paguay02
p09 8 Paguay03
p10 9 Ramirez01
p11 10 Ramirez02
p12 11 Ramirez03
p13 12 Revelo01
p14 13 Revelo02
p15 14 Revelo03
p16 15 Noelia
p17 16 Miguel
p18 17 Jhimmy
p19 18 Angel
p20 19 Antonia

Tabla 2.1: Tabla de correspondencia etiqueta / posicion / persona.

El script completo utilizado para el reconocimiento usando coherencia temporal esta en el
anexo D, el archivo se llama ReconociCoherenciaTemporal.ipynb.
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Figura 2.17: Folds creados a partir de la base de datos.

2.4. EXPERIMENTOS

Se realizaron dos experimentos principales, los cuales son: aplicar la validacion cruzada K-
fold al set de videos (1) y la realizacion de predicciones con videos que contenian multiples
personas (2).

1. Para el primer experimento fué primordial trabajar sobre la base de datos obtenida en la
seccion 2.1, la cual fue sometida al proceso de validacion cruzada K-fold, donde K=5.
Este proceso toma todos los videos correspondientes a cada una de las personas.
Ademas, de forma aleatoria toma una cantidad igual de videos de cada persona para
distribuirlo en 5 Folds. En el presente caso, cada fold contiene 2 videos por persona
que, considerando que se analizaron un total de 20 personas, se tendra un total de
40 videos. La representacion de los folds se muestra en la figura 2.17, los cuales son
asignados a los conjuntos de videos: entrenamiento, validacion y prueba. En este caso
la distribucion fue asignada de la siguiente manera: al conjunto de entrenamiento el
60 % de folds, es decir, tres folds de videos, el 20 % para el conjunto de validacién y el
restante 20 % para el conjunto de prueba. Se formaron 5 combinaciones teniendo en
cuenta que el fold de prueba no se repetira en ninguna combinacién como se ilustra en
la figura 2.18. Cada combinacion de datos sera entrenada con la nueva red neuronal
2.9, lo cual se hizo para evaluar el mejor modelo de prediccion.

El script que se utilizé para calcular el primer experimento esta en el anexo E, con el
nombre de seleccionCarpetasKfoldCrossValidation.ipynb.

2. Para el segundo experimento se utilizdé el modelo obtenido por el segundo grupo de
folds de la figura 2.18. Fueron filmados 6 videos que contenian los rostros de multiples
personas, dentro de los cuales respectivamente existia la siguiente cantidad de indi-
viduos 3, 3, 3, 3, 4 y 5. Los videos tuvieron una duracion de entre 10 a 12 segundos y
fueron sometidos a las predicciones del modelo resultante elegido.



Grupo 0 Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
Fold1 | Fold1 ‘ Fold1 | Fold1 Fold1
Fold2 ‘ Fold2 ‘ Fold2 | | Fold2 Fold2
Fold3 | Fold3 ‘ Fold3 Fold3 Fold3
Foldd ‘ Fold4 ‘ Foldd | Fold4 Folda
Folds ‘ | Folds ‘ ‘ Folds | | Folds Folds
Validacién
Prueba
(+ ] Entrenamiento

Figura 2.18: Grupos de folds para entrenamiento de modelos.



3. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se presentan los resultados de utilizar la validacién cruzada K-fold para la
eleccién del modelo que obtuvo las mejores predicciones. Ademas, también se muestran
los resultados de las predicciones que fueron realizadas por el modelo elegido junto a un
algoritmo de coherencia temporal.

3.1. RESULTADOS DE UTILIZAR LA VALIDACION CRUZADA K-
FOLD

El resultado de entrenar cada grupo de folds de la figura 2.18 es un modelo. Al hacer el
proceso de prediccion en la carpeta Prueba de cada grupo de la figura 2.18 se pudo obtener
una matriz de confusién, que sirvid para el calculo de la exactitud de prediccién de cada
modelo. La exactitud de prediccién de cada modelo se muestra en la tabla 3.1. Entonces,
basados en la matriz de confusién, fue elegido el modelo con mayor exactitud de prediccio-
nes que corresponde al modelo generado por el grupo 2. La matriz de confusion del modelo
elegido esta en la figura 3.1.

Grupo Modelo | Exactitud
grupo O | modelo 0 | 93.88 %
grupo 1 | modelo 1 | 97.35%
grupo 2 | modelo 2 | 98.96 %
grupo 3 | modelo 3 | 97.25%
grupo 4 | modelo4 | 94.99 %

Tabla 3.1: Tabla de correspondencia modelo / exactitud.

En la matriz de confusion observamos que las clases que obtuvieron menor exactitud son
las etiquetadas con p07 y p18. La exactitud obtenida fue del 93 % y 94 % respectivamente.
Por otro lado, las etiquetas p17 y p03 obtuvieron una exactitud del 97 % y 98 % en el mismo
orden correspondiente. También se observa que las etiquetas p01, p13 y p20 tienen una
exactitud del 99 %. Finalmente, observamos que las demas etiquetas, es decir, p02, p04,
p05, p06, p08, p09, p10, p11, p12, p14, p15, p16 y p19 obtuvieron el 100 %. Por lo tanto, el
modelo tiene un promedio de exactitud del 98.96 %. En la tabla 2.1 se puede observar las
etiquetas de la persona a la que representada.

También se puede observar su curva ROC en la figura 3.2. La curva Roc que representa los
verdaderos positivos en el eje Y y los falsos positivos en el eje X, idealmente se tendria una
linea horizontal que inicie en 1 en la parte superior izquierda de la grafica, con un area bajo
la curva (AUC) de 1. Como el modelo elegido no es 100 % efectivo, esta area es menor.
Teniendo en cuenta este parametro se puede ver que el area bajo la curva Roc es muy
cercana a el area de la curva Roc ideal.

Las predicciones se realizaron a cada conjunto de prueba con el cédigo del anexo F, con
nombre PrediccionDelConjuntoPrueba_Evaluar_modelo.ipynb.
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Figura 3.1: Matriz de confusion del modelo con mayor exactitud en las predicciones.

3.2. RESULTADOS DE LAS PREDICCIONES DEL MODELO ELE-
GIDO JUNTO A UN ALGORITMO DE COHERENCIA TEMPORAL

Los resultados de las predicciones del modelo elegido fueron sometidos a varias ventanas
deslizantes que inician desde la ventana 1 a la 150, estos se pueden observar en la tabla 3.2
y estan representados en la figura 3.3. En esta figura se observa la media de la exactitud, que
esta representada por la linea de color rojo tiende a incrementar al incrementar la ventana.
Por otro lado, se observa alrededor de la media un sombreado azul, el cual representa el
intervalo de confianza. Este intervalo de confianza entre mas pequefo sea indicara un menor
margen de error de las predicciones. Por tal razon, se observa que la precision del modelo
aumenta conforme la ventana se incrementa. Dependiendo de la duracion del video, las
predicciones pueden durar aproximadamente 10 minutos si el video dura 5 segundos. Este
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Figura 3.2: Curva ROC de las predicciones del modelo elegido.

tiempo en la practica es relativamente adecuado, pudiendo representar una prediccion en
tiempo real en ciertos escenarios. Particularmente, el video que contenia 4 personas obtuvo
una baja eficiencia en la primera ventana y alcanzé su mayor eficiencia en la ventana 140,
pues el modelo fue entrenado solo con una persona de las contenidas. Por otro lado, los
videos para los cuales se consideraron 3 personas llegaron a su eficiencia maxima antes de
la ventana 20. Finalmente, el video de 5 personas alcanzé su mayor eficiencia en la ventana
89. Este segundo experimento se hizo para evaluar la exactitud de predicciones al utilizar
un algoritmo basado en coherencia temporal.

VENTANA EFICIENCIA

Buitrén | Gonzalez | Ramirez | Revelo | Paguay | Asimbaya
0,9024 0,8886 0,7445 | 0,9518 | 0,9901 0,3042
0,9717 0,9013 0,8915 | 0,9926 | 0,9921 0,3875
0,9889 0,9087 0,9431 | 0,9968 | 0,9927 0,4308
0,9944 0,9112 0,9647 | 0,9989 | 0,9937 0,4659

O o N|O Ol WIN| -~

0,9966 0,9168 | 0,9747 1| 0,9947 0,5042
0,9988 0,9211 0,9848 1] 0,9952 0,5323
1 0,9236 | 0,9904 1] 0,9958 0,5587
1 0,9253 | 0,9961 1] 0,9963 0,5833
1 0,927 | 0,9961 1] 0,9968 0,6078




10 1 0,9283 0,999 1] 0,9973 0,6239
11 1 0,9241 0,999 1] 0,9978 0,61
12 1 0,925 1 1] 0,9983 0,6331
13 1 0,9261 1 1] 0,9973 0,6097
14 1 0,9266 1 1] 0,9983 0,6153
15 1 0,9278 1 1] 0,9978 0,6293
16 1 0,9288 1 1] 0,9989 0,623
17 1 0,9298 1 1] 0,9994 0,6404
18 1 0,9308 1 1 1 0,6484
19 1 0,9319 1 1 1 0,6674
20 1 0,933 1 1 1 0,6828
21 1 0,9337 1 1 1 0,6611
22 1 0,9343 1 1 1 0,6746
23 1 0,9355 1 1 1 0,6788
24 1 0,9357 1 1 1 0,683
25 1 0,937 1 1 1 0,6642
26 1 0,9383 1 1 1 0,6666
27 1 0,9406 1 1 1 0,6806
28 1 0,9414 1 1 1 0,6936
29 1 0,9421 1 1 1 0,6928
30 1 0,9429 1 1 1 0,7028
31 1 0,9426 1 1 1 0,6913
32 1 0,9429 1 1 1 0,7031
33 1 0,9446 1 1 1 0,695
34 1 0,9425 1 1 1 0,7034
35 1 0,9429 1 1 1 0,7101
36 1 0,9438 1 1 1 0,7169
37 1 0,9447 1 1 1 0,728
38 1 0,9456 1 1 1 0,7415
39 1 0,9465 1 1 1 0,745
40 1 0,9475 1 1 1 0,7616
41 1 0,9473 1 1 1 0,7744
42 1 0,9476 1 1 1 0,7807
43 1 0,9485 1 1 1 0,7824
44 1 0,9495 1 1 1 0,7655
45 1 0,9499 1 1 1 0,7717
46 1 0,9509 1 1 1 0,771
47 1 0,9518 1 1 1 0,7822
48 1 0,9529 1 1 1 0,7987
49 1 0,9539 1 1 1 0,8135




50 1 0,9549 1 1 1 0,8155
51 1 0,9547 1 1 1 0,8256
52 1 0,9551 1 1 1 0,8389
53 1 0,9562 1 1 1 0,8327
54 1 0,9573 1 1 1 0,8406
55 1 0,9571 1 1 1 0,8546
56 1 0,9582 1 1 1 0,8661
57 1 0,9593 1 1 1 0,8657
58 1 0,9598 1 1 1 0,8714
59 1 0,9609 1 1 1 0,8772
60 1 0,9620 1 1 1 0,8832
61 1 0,9625 1 1 1 0,8892
62 1 0,963 1 1 1 0,8955
63 1 0,9642 1 1 1 0,8984
64 1 0,9633 1 1 1 0,87822
65 1 0,9638 1 1 1 0,8464
66 1 0,965 1 1 1 0,8309
67 1 0,9663 1 1 1 0,8362
68 1 0,9675 1 1 1 0,8417
69 1 0,9688 1 1 1 0,8411
70 1 0,9701 1 1 1 0,8467
71 1 0,9707 1 1 1 0,8523
72 1 0,972 1 1 1 0,8582
73 1 0,9733 1 1 1 0,8641
74 1 0,9747 1 1 1 0,8702
75 1 0,9753 1 1 1 0,8697
76 1 0,9767 1 1 1 0,8759
7 1 0,9789 1 1 1 0,8823
78 1 0,9819 1 1 1 0,8888
79 1 0,9842 1 1 1 0,892
80 1 0,9849 1 1 1 0,8987
81 1 0,9856 1 1 1 0,9057
82 1 0,9864 1 1 1 0,9128
83 1 0,9887 1 1 1 0,9201
84 1 0,9902 1 1 1 0,9276
85 1 0,9919 1 1 1 0,8821
86 1 0,9934 1 1 1 0,8888
87 1 0,9942 1 1 1 0,8958
88 1 0,995 1 1 1 0,8991
89 1 1 1 1 1 0,9063




90 1 1 1 1 1 0,9098

91 1 1 1 1 1 0,9098

92 1 1 1 1 1 0,9251

93 1 1 1 1 1 0,933

94 1 1 1 1 1 0,9369

95 1 1 1 1 1 0,9409

96 1 1 1 1 1 0,9449

97 1 1 1 1 1 0,949

98 1 1 1 1 1 0,8986

e 1 1 1 1 1 0,9022
100 1 1 1 1 1 0,9058
101 1 1 1 1 1 0,9095
102 1 1 1 1 1 0,9132
103 1 1 1 1 1 0,91705
104 1 1 1 1 1 0,9209
105 1 1 1 1 1 0,9248
106 1 1 1 1 1 0,9289
107 1 1 1 1 1 0,933
108 1 1 1 1 1 0,9282
109 1 1 1 1 1 0,9323
110 1 1 1 1 1 0,9365
111 1 1 1 1 1 0,9408
112 1 1 1 1 1 0,9452
113 1 1 1 1 1 0,913
114 1 1 1 1 1 0,917
115 1 1 1 1 1 0,9211
116 1 1 1 1 1 0,9253
117 1 1 1 1 1 0,9296
118 1 1 1 1 1 0,934
119 1 1 1 1 1 0,9384
120 1 1 1 1 1 0,943
121 1 1 1 1 1 0,9476
122 1 1 1 1 1 0,9523
123 1 1 1 1 1 0,9371
124 1 1 1 1 1 0,9417
125 1 1 1 1 1 0,9465
126 1 1 1 1 1 0,9513
127 1 1 1 1 1 0,9562
128 1 1 1 1 1 0,9613
129 1 1 1 1 1 0,9664




130 1 1 1 1 1 0,9717
131 1 1 1 1 1 0,9771
132 1 1 1 1 1 0,9826
133 1 1 1 1 1 0,9768
134 1 1 1 1 1 0,9824
135 1 1 1 1 1 0,9881
136 1 1 1 1 1 0,9822
137 1 1 1 1 1 0,9821
138 1 1 1 1 1 0,9879
139 1 1 1 1 1 0,9939
140 1 1 1 1 1 1
141 1 1 1 1 1 1
142 1 1 1 1 1 1
143 1 1 1 1 1 1
144 1 1 1 1 1 1
145 1 1 1 1 1 1
146 1 1 1 1 1 1
147 1 1 1 1 1 1
148 1 1 1 1 1 1
149 1 1 1 1 1 1
150 1 1 1 1 1 1

Tabla 3.2: Tabla de eficiencia de cada ventana de los videos utilizados en los experimentos.
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Figura 3.3: Precision de cada ventana desde la ventana 1 a la 150.



4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

41.

CONCLUSIONES

e En este trabajo se cred una base de datos de fotogramas de videos. En esta se utilizd

4.2,

la validacion cruzada k-fold, asignando el valor de 5 a la variable K, de esta forma
se obtuvo 5 grupos donde cada uno fue dividido en el conjunto de entrenamiento,
validacion y prueba. Entonces, se efectud el entrenamiento de cada grupo y se eligié
el mejor modelo tomando en cuenta la exactitud de prediccién en los conjuntos de
prueba. Posteriormente, con el modelo que obtuvo la mayor exactitud al predecir el
conjunto de prueba se realizaron predicciones en videos de multiples personas. Estas
predicciones se sometieron a un algoritmo de coherencia temporal donde se utilizaron
ventanas deslizantes sobre las predicciones de fotogramas consecutivos.

Se concluye que el aprendizaje por transferencia fue de gran utilidad para poder ob-
tener modelos de prediccion sin tener que utilizar grandes bases de datos. Ademas,
se pudo obtener un alto porcentaje de exactitud de prediccién que alcanza el 80 % en
videos con multiples personas. Esto se lo puede observar en la figura 3.3.

El modelo generado a través de la técnica del aprendizaje por transferencia incrementa
su exactitud hasta un 98 %. Esto es posible debido a la coherencia temporal que es
aplicada sobre videos.

Al utilizar la coherencia temporal se descartan falsas detecciones de rostros dado que
en ocasiones el detector de rostros captura zonas donde no hay rostro alguno.

Google Colab ofrece varias alternativas para acelerar el tiempo de desarrollo de un al-
goritmo de aprendizaje automatico. Esto lo hace gracias a sus recursos computaciona-
les como procesadores comunes CPU, los procesadores graficos GPU y por tiempos
menores los procesadores tensoriales llamados TPU, que son procesadores disefia-
dos para trabajar en ambientes aprendizaje automatico.

RECOMENDACIONES

Se recomienda utilizar ventanas deslizantes superiores a 40, ya que sobre esta ven-
tana el intervalo de confianza se reduce y la exactitud de las predicciones estan sobre
el 90 %.

Dentro del algoritmo de coherencia temporal se recomienda verificar que la ventana
sea menor al niumero de fotogramas que contiene el video.



e Para la creacion de la base de datos se recomienda grabar videos a una distancia
maxima de 3 metros, considerando que en este caso la calidad de grabacion fue de
1080p. Esta distancia sera mayor si se utiliza videos grabados en mayor calidad.

e Para la creacion de la base de datos se recomienda que los rostros contenidos dentro
del video tengan un angulo de giro maximo de 45 grados con respecto a la cdmara,
puesto que con angulos mayores la deteccidén de rostros disminuye.

e Como trabajo futuro se recomienda utilizar otras arquitecturas diferentes de VGG, co-
mo Inception-Resnet para comparar sus resultados con los obtenidos en el presente
trabajo.
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ANEXO A. Extraccion de rostros de los videos.ipynb
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ANEXO F. PrediccionDelConjuntoPrueba_Evaluar_modelo.ipynb
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