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RESUMEN

Hasta la actualidad se han realizados varios sistemas de registro de asistencia
utilizando redes neuronales profundas, en su mayoria aplicaciones web. El objetivo de
este trabajo fue desarrollar un nuevo método que ayude a reducir el tiempo en el registro
de asistencia a clases de los estudiantes de la Universidad Técnica del Norte, utilizando
redes neuronales convolucionales. Para dar solucion al problema de exceso de tiempo se
desarroll6 una aplicaciébn movil de registro de asistencia implementado MTCNN un
modelo bastante robusto para deteccion facial y MobileFaceNet. MobileFaceNet es un
modelo utilizado para la extraccion de incrustaciones faciales bastante ligera, y su
precision se considera similar a los mejores modelos actuales que realizan la misma
tarea. La aplicacion movil captura imagenes cada segundo en tiempo real mediante la
camara principal del teléfono. Si se ha detectado un rostro, MobileFaceNet extrae las
incrustaciones faciales de la imagen. Posteriormente mediante distancia euclidiana se
verifica la identidad del estudiante, comparando el embedding predicho entre un
conjunto de embedding previamente almacenado en una base de datos. La base de datos
es un archivo json, que contiene la informacién y las incrustaciones faciales de cada
estudiante. Con los estudiantes identificados se genera un reporte en Excel, el cual
podra ser utilizado por los docentes para registrar la asistencia, cargando el documento
generado al portafolio académico de la Universidad. La seccion de aprendizaje
automatico se analiz6 mediante el método CRISP-DM. Por otro lado, se utilizo la
metodologia en Cascada en el desarrollo de la aplicacion movil y, finalmente, se siguid
las buenas practicas establecidas por SWEBOK junto con las pruebas de caja negra para
la validacion de la aplicacion. Las pruebas fueron realizadas a un grupo de 16
estudiantes, en un entorno controlado, en dos escenarios diferentes. En los dos
escenarios los tiempos fueron mejores que realizarlo mediante el método tradicional.
Por ende, se recomienda que este método pueda ser una solucion viable para en un
futuro considerar cambiar el método de registro de asistencia en la Universidad Técnica

del Norte, en funcidn de los resultados obtenidos.
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ABSTRACT

To date, several attendance registration systems have been developed using deep neural
networks, mostly web applications. The objective of this work was to develop a new
method that helps to reduce the time in class attendance registration of students of the
Universidad Técnica del Norte, using convolutional neural networks. To solve the
problem of excess time, a mobile attendance registration application was developed
using MTCNN, a robust model for face detection and MobileFaceNet. MobileFaceNet
is a model used for fairly lightweight facial embedding extraction, and its accuracy is
considered similar to the best current models performing the same task. The mobile
application captures images every second in real time using the phone's main camera. If
a face has been detected, MobileFaceNet extracts the facial inlays from the image.
Subsequently using Euclidean distance, the student's identity is verified by comparing
the predicted embedding between a set of embeddings previously stored in a database.
The database is a json file, which contains the information and the facial embeddings of
each student. With the identified students, an Excel report is generated, which can be
used by teachers to record attendance, uploading the generated document to the
University's academic portfolio. The machine learning section was analyzed using the
CRISP-DM method. On the other hand, the Cascade methodology was used in the
development of the mobile application and, finally, the good practices established by
SWEBOK were followed along with black box testing for the validation of the
application. The tests were performed on a group of 16 students, in a controlled
environment, in two different scenarios. In both scenarios the times were better than the
traditional method. Therefore, it is recommended that this method could be a viable
solution to consider changing the attendance registration method at the Universidad

Técnica del Norte in the future, based on the results obtained.
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Generalidades

Antecedentes

En la actualidad, los sistemas inteligentes han cobrado mayor relevancia frente a
sistemas tradicionales, esto se debe a que las nuevas computadoras y/o maquinas
utilizan nuevas tecnologias como la Inteligencia Artificial para mejorar sus actividades.
Una de las ventajas de los sistemas inteligentes segun Caro & Lépez (2018), es que
reduce el tiempo y el costo en la ejecucion de alguna tarea, generando mayor nivel de

confianza y eficiencia que los métodos tradicionales.

A continuacion, se presenta las razones que motivaron al desarrollo de este
trabajo de titulacion, siendo la reduccion de tiempo el principal motivo. Se comenzé con
la identificacion del problema, luego se definio los objetivos que se pretenden cumplir,
el alcance que se pretende lograr y una justificacion de fundamente el trabajo.

Tema
Aplicacion movil de reconocimiento facial para el control de asistencia a clases
de los estudiantes de la Universidad Técnica del Norte utilizando técnicas de

Inteligencia Artificial.

Problema

El alto consumo de tiempo por el uso del portafolio académico ha sido una de las
falencias del sistema (SI1U) UTN; por lo general causado por la saturacion de usuarios
que acceden a la plataforma al mismo tiempo, ocasionando asi una calidad de servicio
limitada. Segin Koné (2021), los sistemas informaticos deben estar disponibles y
brindar el servicio a los usuarios en cualquier momento, lo cual implica que estén

disponibles las 24 horas del dia.

La impuntualidad de algunos estudiantes, quienes llegan tarde a las actividades
académicas después de la hora limite establecido por la institucion, ocasiona que se
tenga registrar nuevamente la asistencia en el portafolio académico, perdiendo asi un
tiempo irrecuperable. Quishpe (2013), menciona que el tiempo de retraso aceptable en
circunstancias normales, por lo general es de diez a quince minutos. El estudiante que
ingresa tarde a clases afecta al desarrollo de la actividad lectiva, provocando retrasos y
pérdida de concentracion a los demas y a si mismo (Centro Educativo La Amistad,
2023).



En ocasiones, durante el registro de asistencia, algunos docentes no verifican la
autenticidad del estudiante que responde a la lista. Esto puede generar problemas de
suplantacion de identidad, es decir, un estudiante responde por alguien que no esté
presente en el aula de clases.

Segun una observacion, al tomar asistencia de manera tradicional a un paralelo
de estudiantes de la carrera de Software, se evidencid, que el consumo promedio de
tiempo en realizar esta actividad es de 4 a 5 minutos en un grupo de 40 estudiantes. Este
tiempo fue obtenido con un cronémetro, desde el momento que se abre el navegador

hasta terminar de registrar al Gltimo estudiante.

Objetivos

Obijetivo General

Desarrollar una aplicacion movil de reconocimiento facial para el control de
asistencia a clases de los estudiantes de la Universidad Técnica del Norte utilizando

técnicas de Inteligencia Artificial.

Obijetivos Especificos

e Elaborar un marco tedrico respecto a las técnicas de reconocimiento facial
con Inteligencia Artificial y herramientas de desarrollo.

e Desarrollar una aplicacion mavil que utilice una red neuronal convolucional
de reconocimiento facial.

e \alidar el funcionamiento de la aplicacion movil cumpliendo con los

estandares y buenas practicas establecidos en la guia SWEBOK.

Alcance

El alcance de este trabajo de titulacion es disefiar y desarrollar una aplicacion
movil de reconocimiento facial, para la identificacion de estudiantes en tiempo real
mediante el uso de una red neuronal convolucional. Con la finalidad de apoyar a los
docentes en el proceso de control de asistencia de los estudiantes de CSOFT de la
Universidad Técnica del Norte (UTN).

Los datos (imagenes) se obtuvieron empleando una camara digital,
posteriormente el tratamiento de las imagenes se lo realiz6 utilizando la libreria Scikit-
Learn de Python, debido a que algunos algoritmos como: RNA, SVM, K-NN, son muy
sensibles a la escala desigual de datos. En la manipulacion del modelo se utilizo las

librerias de cddigo abierto TensorFlow y Keras, los cuales, al ser libres, cuentan con una
2



amplia comunidad que aportan y ayudan a encontrar soluciones a diferentes

dificultades.

Para utilizar Python, se adquirié un plan de laas de Google Colab, con la finalidad de

entrenar o probar los modelos de red neuronal de una manera mas eficiente.

La aplicacion movil unicamente fue desarrollada para dispositivos Android,
debido a la creciente demanda de este sistema operativo en los dispositivos méviles. Por
otra parte, el desarrollo en Android ofrece algunos beneficios como: desarrollo a bajo
costo, es decir que no es necesario pagar una licencia para desarrollar apps, a diferencia
del sistema operativo 10S. Una de las razones de seleccionar un solo sistema operativo
en lugar de ser multiplataforma, se debe a que en este proyecto se pretende desarrollar
solo un prototipo funcional que permita comprobar que este método de registro de

asistencia puede ser mejor que los métodos tradicionales

La comprobacion del funcionamiento se lo realizd, identificando a los
estudiantes de una asignatura en particular de la carrera de Software (UTN) en un
ambiente cerrado. La aplicacion movil fue capaz de clasificar mediante reconocimiento
facial a los estudiantes presentes, para luego, generar un reporte de dichos estudiantes

mediante un documento de intercambio de datos comdn.

Figura 1

Alcance del Proyecto.
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Justificacion

Actualmente la Universidad Técnica del Norte no cuenta con un método que
permita llevar el control de asistencias de los estudiantes mediante un sistema de
reconocimiento facial. Aunque se ha utilizado esta tecnologia en otras tareas, tales
como: sistemas biométricos para el registro de asistencia y control acceso de docentes a
las aulas, restriccion de acceso para ingreso y salida de docentes como de estudiantes en

el campus universitario.

Una aplicacion mavil de reconocimiento facial presentara mayor facilidad y
mejorard los procesos en el control de asistencia, aprovechando las facilidades
tecnoldgicas existentes en la actualidad, ayudando asi a reducir el tiempo.

Este trabajo establece un punto de partida para el registro de asistencia de los
estudiantes, el cual puede ser implementado en toda la comunidad UTN. La aplicacién
es una forma de colaboracion hacia la Universidad Técnica del Norte.



Capitulo 1.
Marco Teorico

En este capitulo se presenta conceptos generales sobre: Inteligencia Artificial,
Aprendizaje Profundo, Reconocimiento Facial, se menciona las metodologias y las
herramientas de programacion a emplearse. También se ha realizado una recopilacion
bibliografica de tesis e investigaciones previas, los cuales seran tiles para el sustento de

este trabajo de titulacion.

1.1 Control de asistencia a las clases.

En la actualidad la asistencia a clase y el compromiso de los estudiantes juegan
un papel importante en la educacion superior. Aunque la asistencia no es obligatoria,
estudios han demostrado que los estudiantes que mas asisten a las clases obtienen
mejores resultados académicos (Lukkarinen et al., 2016). El control de asistencia
consiste en gestionar y dar un seguimiento a la asistencia de los alumnos a las clases,
registrando las ausencias en el sistema. En instituciones de educacion superior existe un
nimero minimo de faltas para los estudiantes, pasado ese rango ellos podrian perder

automaticamente el semestre (UTN, 2019).

1.2 Inteligencia Artificial (1A).

La Inteligencia Artificial fue adoptada por primera vez en 1956 en la
Universidad de Dartmouth. La 1A se refiere a la capacidad de las
computadoras/maquinas para utilizar algoritmos y aprender de los datos por si solas
aplicando las matematicas, con el fin ejecutar tareas sin la intervencién de inteligencia
humana (Rouhiainen, 2018). Aunque la automatizacion de algunas tareas con la 1A ha
ocasionado pérdida de empleos en algunos sectores, al mismo tiempo, se ha creado

nuevos puestos de trabajos en otros sectores beneficiandose de dicha tecnologia.

Dia a dia aparecen nuevos descubrimientos y se ven muchas aplicaciones de esta
tecnologia tales como en la: Medicina, Robdtica, Ingenieria, Educacidén, Matematicas,
Ley, Arquitectura, Seguridad, Bilogia, Gestion de la informacion, Industria del

entretenimiento, Agricola, Finanzas y muchas otras areas.

1.3 Aprendizaje Automatico (Machine Learning).
El aprendizaje automatico es un campo de la inteligencia artificial orientada en

la creacién de algoritmos, que sean capaces de aprender patrones de datos por si solas
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para hacer predicciones, sin estar programados para esa tarea (Rouhiainen, 2018). Esto
ofrece una gran ventaja al controlar una gran cantidad de datos de manera mas eficiente
(ADP, 2019).

Dependiendo de los datos y la salida requerida se han propuesto diversos
algoritmos de aprendizaje automatico. Son tres las principales categorias en las que se
divide el Machine Learning; aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y
aprendizaje por refuerzo.

Figura 2

Aprendizajes de Machine Learning.

* Decision tree
Aprendizaje * Random forest
supervisado * Support vector machines
* Redes neuronales
& /
’ Aprendizaje * Agrupamiento o clustering
no supervisado * Reglas de asociacion

Aprendizaje
por refuerzo

Nota: Reproducida de (Beunza & Puertas, 2019).

e Aprendizaje Supervisado: En este tipo de algoritmos se tiene la necesidad de
contar con un conjunto de datos de entrada ya etiquetadas, para poder predecir
una salida especifica, el cual es atil cuando se conoce cual y cémo sera el
resultado (Microsoft Azure, n.d.).

e Aprendizaje no Supervisado: Es un tipo de aprendizaje en el cual el modelo
busca patrones similares en los datos de entrada sin etiquetar (Microsoft Azure,
n.d.), sobre las categorias a las que deben pertenecer una salida.

e Aprendizaje por Refuerzo: Se basa en como un agente interactla con su
entorno, donde el modelo aprende a tomar decisiones autonomas sobre cuéales
serian sus préximas acciones en funcidn de sus aciertos y errores, sin antes
haberle proporcionarle los datos de entrenamiento (IBM, n.d.); maximizando la

recompensa a lo largo del tiempo a través de la experiencia.



1.4  Aprendizaje Profundo (Deep Learning).

El aprendizaje profundo es una técnica mas avanzada dentro del aprendizaje
automaético, el cual imita las acciones del cerebro humano, lo que les permite a las
computadoras/maquinas aprender caracteristicas abstractas y complejas de datos no
estructurados como: documentos, imagenes y textos. Con el aumento de la capacidad de
procesamiento de los ordenadores y la disponibilidad de grandes conjuntos de datos, se
ha impulsado mas el desarrollo del aprendizaje profundo. Rosero (2019) menciona que,
las redes neuronales con mas de cinco capas no lineales son denominadas redes de
aprendizaje profundo, estas capas no son creadas intencionalmente por especialistas
humanos, sino que son aprendidas a partir de los datos, utilizando técnicas generales de
aprendizaje.

Figura 3

Vinculo entre la IA, Machine Learning y Deep Learning.

Inteligencia Artifical

Aprendizaje
Automatico

Aprendizaje
Profundo

Nota: Adaptada de (Mufioz, 2021).

1.4.1 Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos interconectadas entre
si, que imitan el funcionamiento de las redes neuronales bioldgicas del cerebro humano,
a través de mdaltiples conexiones.

Figura 4

Red Neuronal Biologica VS Red Neuronal Artificial.
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Nota: Reproducida de (DataScientest, 2021).



De acuerdo con Bonilla (2020), las redes neuronales artificiales son utilizados

para aproximar o estimar funciones que dependan de grandes cantidades de datos de

entradas, muchas de las cuales pueden no conocerse. Las redes neuronales artificiales y

las redes neuronales bioldgicas tienen enfoques y aplicaciones diferentes, pero

mantienes algunos conceptos relacionados.

Tabla 1

Red Neuronal Biologica versus una Red Neuronal Artificial.

Red neuronal biologica

Red neuronal artificial

Reciben sefiales eléctricas y

Dendritas Entrada de datos
guimicas de otras neuronas
Sinapsis Puntos de conexion entre las Pesos establecidos para las conexiones
neuronas
Ncleo Recibe las sefiales desde las dendritas Procesamiento y clculo
y las procesa para enviarlas al axén
. Transmite | fales eléctri .
Axén ansmite las sefales eléctricas a Salida de datos

otras neuronas

Nota: Elaboracion propia.

En la Figura 5, se muestra la estructura esquematica de una red neuronal

artificial.

Figura 5

Estructura esquematica de una Red Neuronal Artificial
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Nota: Reproducida de (Mufioz, 2021).
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e Capa de entrada (Input Layer): Capa que recibe directamente los datos de
entrada.

e Capas Ocultas (Hidden Layer): Capas intermedias que procesan y extraen
caracteristicas de los datos de entrada y no tienen contacto directo con el
entorno exterior,

e Capa de salida (Output Layer): Capa que produce la solucion de la red.

1.4.2 Redes Neuronales Profundas (RNP).

Una red neuronal profunda es un tipo especial de red neuronal artificial que tiene
multiples capas ocultas entre la capa de entrada y la capa de salida, lo que les permite
aprender patrones complejos. Mientras mas neuronas y capas ocultas tengan la red,
existe mayor precision y mejor clasificacion de los datos, sin embargo, el costo
computacional es mayor (Untufia, 2022). Las RNP’s no son necesariamente mejores de
las RNA's, para escoger el uno o el otro, ambos se utilizan en problemas de aprendizaje
automatico, sin embargo, las RNP’s son utilizadas para tareas complejas de
procesamiento de imagenes y analisis de datos.

Figura 6

Rendimiento del Deep Learning VS Técnicas Tradicionales.

A

Deep Learning

Métodos tradicionales
Extraccion de caracteristicas +
Aprendizaje de maquina

Rendimiento

Cantidad de datos
Nota: Reproducida de (Rosero, 2019).

1.4.3 Tipos de Redes Neuronales Profundas.

Existen algunos tipos de redes neuronales profundas, cada uno tiene sus propias
caracteristicas, ventajas y desventajas. Se menciona algunos tipos de RNP’s mas
populares: las Redes Recurrentes basada en los trabajos de David Rumelhart de 1986,
son conocidas por tener memoria artificial para procesar y obtener informacion de datos

secuenciales o series temporales, es decir, su funcionamiento se realiza en bucle,
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actualizando la informacion en cada iteracion (Arana, 2021); las Redes Auto-encoder
son utilizados para realizar tareas de extraccion de caracteristicas y reduccion de
dimensionalidad, estas redes son capaces de generar una reconstruccion de los datos
hasta obtener algo similar a los originales en funcion de las caracteristicas de entrada,
conformado por un codificador (encoder) y un decodificador (decoder) (Matlab, 2022).
En la actualidad se estd hablando mucho de las Redes Transformers, lanzado en 2017 en
el articulo "Attention Is All You Need", esta red se presentd como una alternativa al
problema que existia con la traduccion texto de un idioma a otro. ElI modelo
Transformers se basa en la arquitectura codificador y decodificador con multiples capas
conocidas como atencion, esto les permite procesar una mayor cantidad de datos en
paralelo por la red en menor tiempo (Vaswani et al., 2017). Son considerados los
modelos mas potentes inventados hasta la fecha.

1.4.3.1 Redes Neuronales Convolucionales (CNN).

Las redes neuronales convolucionales son también un tipo de red neuronal
artificial, utilizados en el procesamiento y clasificacion de datos espaciales en forma
tridimensional (ancho, largo y profundidad de capa), como iméagenes y videos, Segun
Casado (2022), una red convolucional puede contener cientos de capas ocultas, que
utilizan la convolucién en al menos una de sus capas para la extraccion de
caracteristicas. La Figura 7 muestra una red convolucional con varias capas ocultas que

aplican filtros con diferentes resoluciones a una imagen, siendo la salida

- Healthy
- Alarm
2 - Danger
Y,
et=r 7 3
o g :
T ' : : :
vy 2 } O [ - pamaged
INPUT CONVOLUTION + RELU  POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN co:::ulgmn SOFTMAX

e

Y.
Aircraft > Structural Condition
; Feature Learning S
Sensing Input Classification

convolucionada, la entrada de la siguiente capa.

Figura 7

Red neuronal convolucional con varias capas.

Nota: Reproducida de (Rodriguez, 2022).

10



143.1.1 Estructura de una Red Neuronal Convolucional.
Una red convolucional tipica consta de los siguientes componentes claves: capa
de convolucion, capa de pooling, capa fully connected y funcion de activacién como los

mas importantes.

e Capa de Convolucion: La capa de convolucidon es la piedra angular de las redes
neuronales convolucionales. Segun Rodriguez (2022) la capa de convolucion es la
capa oculta en donde para cada neurona se define los pesos de los filtros; este
proceso es necesario para que el modelo aprenda. La capa de convolucion consiste
en un conjunto de filtros cuadrados de aprendizaje K (kernels). Cuando un filtro se
desliza sobre la imagen y produce un producto punto a punto entre los valores de
pixeles de la imagen, los resultados de esta operacién se suman y guardan en la
posicion correspondiente a la imagen de salida. A medida que se desliza el filtro
sobre la imagen, se van creando mapas de caracteristicas que resumen las
caracteristicas mas relevantes de la imagen de entrada (Rosero, 2019).

Figura 8

Capa de convolucion.
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CONVOLUCION
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K = Nimero de filtros W2xH2 = Tamano filtros
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D1 = Dimensiones D2 = Dimensiones

Nota: Reproducida de (Rodriguez, 2022).

e Capa de Pooling: También conocida como capa de agrupacion, tiene como
objetivo principal reducir la dimension espacial de las representaciones, mientras se
mantienen las caracteristicas mas importantes de la imagen, a través de un célculo
estadistico. Las técnicas de agrupacién mas conocidas son: averange-pooling y
max-pooling, de los cuales max-pooling es la técnica mas utilizada, debido a que

reduce el tamafio del mapa significativamente (Indolia et al., 2018).
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Figura 9

Operacion de max-pooling en una region 2x2.

Nota: Reproducida de (Chacua, 2019).

Capa Fully Connected (FC): La capa FC esta ubicado al final de la CNN y es
exactamente igual a cualquier capa de una red neuronal artificial clasica, lo que
diferencia a esta capa de las demas, es que esta capa esta completamente conectada
con todas las neuronas de la capa anterior (Bonilla, 2020). Cada neurona en la capa
FC calcula una suma ponderada de los datos de entradas de la capa anterior, luego
se aplica una funcion de activacion (Softmax) para producir la salida. “Al final, la
capa devuelve un vector de igual tamafio al numero de clases, donde cada
componente representa la probabilidad de que la imagen de entrada pertenezca a

una clase en particular” (DataScientest, 2021).

Funciones de activacion: Las redes neuronales que utilizan solo la funcién lineal
en su red no son capaces de resolver problemas complejos, debido a que aprenden
Unicamente relaciones lineales entre los datos. Desde afios atrds se han estado
investigando y se han descubierto nuevos métodos conocidos como funciones de
activacion que intentan solucionar ese problema. La funcién de activacién es una
operacion matematica que permite agregar la no linealidad a la red, de esta manera
la red ya no esta limitada solo a un plano, sino que aprende relaciones no lineales
en datos mas complejos (Ringa Tech, 2022). Conforme se vaya agregando mas
capas a la red y con la seleccion adecuada de la funcion de activacién, se obtiene

buenos resultados.

1.4.4 Arquitecturas Convolucionales Destacadas.

Las arquitecturas convolucionales han optimizado y mejorado la manera en que

las maquinas procesan e interpretan la informacion visual. Numerosas aplicaciones se

han logrado implementado estas arquitecturas. Se presentan algunas de las arquitecturas

convolucionales mas populares inventadas a lo largo del tiempo.
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Figura 10

Clasificacion de las redes neuronales convolucionales.
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Nota: Reproducida de (Quintero, 2020).

Estas arquitecturas pueden ser utilizados para resolver un sinfin de tareas, sin

embargo, en este estudio se da mas énfasis al reconocimiento facial. En la

implementacién de una CNN, la seleccién adecuada de la arquitectura es primordial

para lograr un equilibrio entre precision y eficiencia computacional. El problema radica,

cuando son los dispositivos moviles donde se debe implementar la arquitectura, debido

a que la capacidad de calculo y la memoria, son los recursos mas limitados en

comparacion con otros entornos tradicionales. Por lo tanto, es necesario tomar una

decision sobre si se requiere una red eficiente con precision aceptable o se requiere una

red precisa, aunque la eficiencia no sea tan buena. Mé&s adelante se presenta

arquitecturas por cada caso.

MobileNetV2: MobileNetV2 es una arquitectura de red neuronal
convolucional desarrollada por Google, disefiada especificamente para
dispositivos maviles y aplicaciones con restricciones de recursos. La
entrada y salida del bloque residual son capas delgadas de cuello de
botella en la arquitectura de MobileNetV2, que permite una mayor
profundidad sin gastar mucho dinero en computacion (Sandler et al.,
2018). A diferencia de los modelos residuales convencionales que
utilizan representaciones expandidas en la entrada, MobileNetV2 utiliza
convoluciones ligeras (separables) en profundidad para filtrar
caracteristicas en la capa de expansion intermedia, lo que reduce

significativamente el nimero de calculos en las operaciones.
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e FaceNet: FaceNet es un modelo de aprendizaje profundo
especificamente para reconocimiento facial, de alta precision y capacidad
discriminativo. Fue desarrollado por investigadores de Google vy
presentado en 2015 en el articulo titulado “FaceNet: A Unified
Embedding for Face Recognition and Clustering”, logrando una
precision de 99,63%. FaceNet aprende directamente un mapeo de
iméagenes a un espacio euclidiano compacto, basado en el aprendizaje de
incrustaciones (representaciones vectoriales) de los rostros, donde las
distancias corresponden directamente a las medidas de similitud facial.
Este modelo utiliza redes convolucionales profundas entrenadas para
optimizar las incrustaciones en lugar de las capas de cuello de botella
intermedias (Asmara et al., 2022). FaceNet utiliza la funcién de
pérdida triplete para entrenar la red. En esta funcion se comparan tres
imagenes de rostros: ancla (el rostro a reconocer), positiva (diferentes
imagenes de la misma persona) Yy negativa (imagenes de diferentes
personas), la pérdidaacerca el ancla a los valores positivos
y la aleja de los valores negativos en el espacio de objetos (Schroff et al.,
2015).

1.5  Reconocimiento Facial

El reconocimiento facial utiliza un anélisis detallado de las caracteristicas
faciales de una persona y una comparacion con imagenes almacenadas en un conjunto
de datos para identificar automéaticamente con precision el rostro de una persona a partir
de imagenes digitales (Garcés, 2017).

1.5.1 Historia del Reconocimiento Facial
El Reconocimiento Facial es una técnica que se ha utilizado desde hace algunas
décadas atras, pero se ha popularizado en los ultimos afios gracias a nuevos algoritmos

mejorados y a la aparicién del aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo.

Los inicios del Reconocimiento Facial se remontan a la década de 1960, donde
el matematico Woodrow Wilson Bledsoe invento un sistema para clasificar los rasgos
faciales de la persona utilizando una tabla llamada RAND. En 1988, los investigadores
Sirovich y Kirby aplicaron analisis de componentes principales (PCA) mediante el uso

del algebra lineal, a la dificultad de clasificar los rasgos del rostro humano. Afios mas
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tarde en 1991, M. Turk y A. Pentland, mejoraron los resultados de la investigacion y lo
denominaron Eigenface. En el afio 1991, Cheng y su equipo también presentaron el
enfoque conocido como (LDA), este método buscaba identificar un espacio lineal que
permita la méxima distincion entre dos categorias (rostro) de patrones. En 1997,
Belheumeur introdujo un método que es una combinacion de los métodos PCAy LDA

para el reconocimiento facial conocido como Fisherface.

A principios de la década del 2000, se introdujo el reconocimiento facial basado en
caracteristicas locales, que utilizaba filtros artesanales como Gabor y LBP para
identificar caracteristicas discriminatorias. Por el 2010, aparecieron los descriptores
locales basados en el aprendizaje de filtros y codificadores locales. El 2014 fue un afio
importante en la historia del reconocimiento facial, debido a que se reformuld el
enfoque de investigacion de esta tecnologia. Fue el afio en que el modelo DeepFace de
Facebook, evaluado en el conjunto de datos de referencia de LFW, se acerco al
rendimiento humano por primera vez alcanzando un 97,53%. La precision del
reconocimiento facial alcanzo el 99,80 % en solo tres afios después de este importante
avance. (Pokhrel, 2020).

1.5.2 Aplicaciones del Reconocimiento Facial
Existe una amplia variedad de usos del reconocimiento facial en distintas
categorias. En la Tabla 2 se mencionan algunos escenarios de aplicacion.

Tabla 2

Contextos de aplicacion del Reconocimiento Facial.

Categoria Contexto de Aplicacion

-Licencias de conducir.

Identificacion facial -Pasaportes.
-Banca virtual.

-Acceso a instalaciones.

-Cajeros automaticos.

-Acceso a centro de datos.
Control de acceso -Acceso a la red informatica.

-Acceso a base de datos online.

-Identificacion de personas en aeropuertos.
-Verificacion de identidad en bancos.
-Videovigilancia avanzada.

Seguridad y Vigilancia -Deteccion de delincuentes.
-Deteccidn de fraudes de identidad.
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-Identificacion de clientes.
Marketing -Medicion de respuesta emocional.
-Anuncios publicitarios.

-Diagndstico enfermedades dermatologicas.

Medicina -Identificacion de pacientes.
Aplicaciones -Desbloqueo del teléfono.
moviles y redes sociales -Etiquetado de rostros para redes sociales.

-Seguridad de valor almacenado

Tarjetas inteligentes -Autenticacién de usuario.

Nota: Adaptado de (Dominguez, 2017).

1.5.3 Caracteristicas o Rasgos Faciales en el Reconocimiento Facial.

Las caracteristicas faciales son esenciales en el reconocimiento facial debido a
que estas son Unicas para cada individuo. Aunque la apariencia, el peso, el estilo de
peinado, etc, de una persona cambia con el tiempo por la edad; las caracteristicas
faciales basicas siguen siendo las mismas y pueden ser utilizadas para identificar a una
persona. Los rasgos faciales mas comunes en el reconocimiento facial son: la forma y
tamano del rostro, los ojos, las cejas, la nariz, la boca y la barbilla. Las caracteristicas
faciales se extraen, se procesan y se comparan para identificar a la persona, siendo las
mas importantes: la distancia entre ojos, la estructura de la nariz y la distancia entre
labios (Saleem et al., 2021).

Figura 11

Rasgos Faciales mediante puntos referenciales.
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Nota: Reproducida de (Cardona & Pineda, 2018).

16



1.5.4 Complicaciones en el Reconocimiento Facial.

Aunque el reconocimiento facial ha avanzado mucho en los ultimos afios, adn

presenta ciertas limitaciones y problemas, que pueden dificultar su uso y precision en

determinadas situaciones. En la Tabla 3 se describen algunas de las principales

complicaciones que se pueden presentar, por lo cual es recomendable tenerlos en cuenta

al desarrollar un sistema de este tipo.

Tabla 3

Complicaciones en el Reconocimiento Facial.

Complicacién

Descripcion

lluminacion

Si la iluminacion es demasiado brillante u oscura, las
caracteristicas faciales pueden no ser detectadas
correctamente.

Cambios de apariencia
facial.

Los cambios en la apariencia de una persona, como el
uso de maquillaje, el cambio de peinado o el uso de
gafas puede dificultar la identificacion.

Posicion y Orientacion

Si la cabeza esta inclinada hacia arriba o hacia abajo, o
si se gira hacia un lado, el sistema no es capaz de
detectar las caracteristicas faciales.

Falsificaciones

Las imagenes falsas pueden engafiar al sistema de
reconocimiento facial.

Privacidad

Si se utiliza sin el consentimiento de las personas
afectadas, se podria genera un problema.

Nota: Elaboracion propia

1.6 Fases en un Sistema de Reconocimiento Facial.

Para lograr un reconocimiento facial efectivo y preciso, cualquier sistema siguen

cuatro fases principales: deteccion, preprocesado, extraccion de caracteristicas,

comparacion y decision. En la Figura 12 se muestras dichas fases, més adelante se

describen mejor cada una.

Figura 12

Diagrama general de un sistema de Reconocimiento Facial.

Deteccion ] | Preprocesado

Extraccion de Compracion y
caracteristicas decision

Fuente: Adaptado de (Dominguez, 2017).
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1.6.1 Deteccion.

La deteccion es la primera etapa del proceso de reconocimiento facial y es
fundamental para el correcto funcionamiento del sistema. Segin Rosero (2019), la
deteccion facial tiene como finalidad identificar si los objetos que aparecen en una
imagen digital corresponden o no a un rostro. Esta fase identifica rasgos faciales en las
imagenes para diferenciarlos del resto mediante el reconocimiento de patrones, como
resultado se produce una serie de &reas donde es mas probable encontrar un rostro, que
generalmente son regiones rectangulares (Cardona & Pineda, 2018). En la actualidad
existen algunos métodos para la deteccion facial, unos mas complejos que otros tales
como: deteccion basada en caracteristicas como Viola-Jones, deteccion basada en
puntos de referencia como Dlib, deteccion basada en histograma de gradientes como el
descriptor HOG, deteccion basada en redes neuronales profundas como MTCNN y
otros métodos mas. Sin embargo, se mencionan algunas investigaciones donde

proponen mejoras para la deteccion facial.

Gao & Yang (2022), proponen un nuevo algoritmo de deteccion facial el cual es
una versién mejorada de TinyYOLOv3. El método se basa en aumentar el nimero de
capas y en lugar de utilizar la convolucidn tradicional, utilizar la convolucion profunda
separable, donde fusionan las caracteristicas de diferentes capas de red, logrando asi
obtener mas informacion semantica. Por lo tanto, se garantiza la precision en la
deteccion facial y se reduce el tamafio de la red. En la investigacion de Hangaragi et al.
(2023), proponen un modelo que puede detectar y reconocer el rostro utilizando Face
Mesh. ElI modelo Face Mesh funciona con diferentes tipos de fondo e iluminacién, es
decir, que captura imagenes de fondos no frontales. Méndez et al. (2019), presenta un
método de frontalizacion de una imagen del rostro. Este método se basa en utilizar los
puntos de referencia y un modelo eléstico genérico 3D, para la alineaciéon y

reconstruccion en una imagen frontal desde un rostro completamente en perfil.

Luego de revisar algunos métodos para la deteccion facial, se menciona dos

métodos bastante populares que realizan esta tarea.

1.6.1.1 Viola & Jones.
El algoritmo de Viola-Jones fue creado en 2001 por los investigadores Paul
Viola y Michael Jones estudiantes de la Universidad de Cambridge. Viola-Jones es un

algoritmo que encuentra las caracteristicas mas relevantes de rostro humano, utilizando
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filtros que se asemejan a las funciones fundamentales de las transformadas HAAR,
cuyos resultados se clasifican utilizando el algoritmo AdaBoos (Rojas et al., 2021). El
algoritmo de Viola Jones se basa en tres conceptos principales: el primero es conocido
como: Imagen Integral una representacion de la imagen original que se utiliza para
calcular rdpidamente las caracteristicas Haar, evitando la necesidad de recorrer todas las
subventanas de la imagen original; el segundo es un algoritmo de aprendizaje basado en
AdaBoost (adaptative boosting), que elige las caracteristicas del objeto de interés en
diferentes orientaciones y tamafios de un conjunto mas grande, para construir un
clasificador fuerte a partir de clasificadores débiles; es tercer concepto es la cascada de
clasificadores, que combina los clasificadores mas complejos y permite que el algoritmo
descarte rapidamente las areas de la imagen que no contienen el objeto de interés,
reduciendo el tiempo (Viola & Jones, 2001). Cada clasificador en la cascada evalua, si
la region actual de la imagen de entrada es positiva (contiene una cara) o negativa. Si la
region es evaluada como quizas, se envia al siguiente clasificador en la cascada y

nuevamente se evalUa si existe 0 no un rostro.

Figura 13

Algoritmo de Paul Viola y Michael Jones.

IHICID

Imagen ariginal

"

- 4| .
- Imagen integral Permite extraer de forma rapida caracteristicas a diferentes escalas -

¥ i
| Extraccidn de caracteristicas Extracridn de caracteristicas usando filtros con base Haar m

u Clasificacion Boosting para |2 oonstruccion de clasificadores en @scads
; Fos EOx) e i
h(x) = (1 st pyfy(x) < p;8y
o eoc
*  Imagen con rostro detectado

Nota: Reproducida de (Rojas et al., 2021).

1.6.1.2 Red Convolucional en Cascada Multitarea (MTCNN).
MTCNN es un modelo de deteccién facial presentada en 2015 en el articulo,
“Joint Face Detection and Alignment using Multi-task Cascaded Convolutional
Networks”, por (Zhang et al., 2015). MTCNN es bastante utilizado en procesamiento de
imagenes y en computer vision, debido a la excelente precision en diversas condiciones
en la deteccion de rostros.
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La deteccion facial de este modelo consiste en tomar una imagen y convertirla a
otra escala, con la finalidad de crear una piramide de imagenes que servira como
entrada para la siguiente red en cascada (Gradilla, 2020). Las redes en cascada de este
modelo son tres: la primera red Proporsal Network (Pnet), produce regiones faciales
candidatas a través de una CNN poco profunda; luego una red mas compleja Refine
Network (Rnet), refina las regiones candidatas y filtra aquellas ventanas que no
contienen rostros; finalmente la red Output Network (Onet), utiliza una CNN mas
robusta para refinar y alinear mejor el resultado de la red anterior, y asi generar las
puntuaciones de confianza del rostro detectado (Zhang et al., 2015).

La clasificacion final de los rostros depende de las dos capas completamente
conectadas de la red MTCNN. Una matriz de probabilidad para cada candidato se crea
en la primera capa completamente conectada, mientras que la segunda capa

completamente conectada crea un cuadro delimitador y puntos de referencia faciales

finales.
Figura 14
Arquitectura MTCNN.
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Nota: Reproducida de (Zhang et al., 2015).

La Figura 15, muestra cOmo se procesa una imagen en el modelo MTCNN. Se
puede observar que, a partir de la imagen original, que tiene una medida de 12x12x3
con un filtro de 3x3 y una profundidad de 10 capas, se crea una distribucién en piramide
que se reescalan a diferentes dimensiones. De esta manera se genera una serie de
versiones en nuevas escalas que pasan por las etapas, encontrando rostros de mayor

tamafo en las etapas iniciales y rostros mas pequefios en las etapas posteriores.
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Figura 15.
Distribucién en piramide de una imagen aplicando MTCNN.

NMS &
Boumding box regression

NMS &
Bounding box regression

NMS &
Bounding box regression

Nota: Reproducida de (Zhang et al., 2015).

1.6.2 Preprocesado.

El preprocesado se lo lleva a cabo con los rostros detectados en la fase anterior,
de acuerdo con requerimientos del modelo CNN. En esta fase se realiza una serie de
transformaciones a la imagen original con el fin de mejorar su calidad para la extraccion
de caracteristicas.

Figura 16
Preprocesamiento de una imagen.

a) b) c) d)
Nota: Adaptado de (Dominguez, 2017).
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1.6.3 Extraccion de Caracteristicas.

Esta fase tiene como finalidad extraer informacion de ciertas zonas especificas,
que describan la ubicacién de un rostro, tales como: ojos, nariz, boca, cejas, mejillas,
barbilla, entre otros, los cuales son utilizados en la identificacion de la persona. Durante
las Ultimas décadas se han desarrollado varios algoritmos para la extraccion de

caracteristicas.

En la Figura 17 se puede observar como estos algoritmos estan clasificados en
dos grupos: las técnicas basadas en apariencia y las técnicas basadas en modelos. Sin
embargo, en la actualidad las redes convolucionales profundas han estado ganando
popularidad rapidamente, debido a que son mas robustas por lo que aprenden
caracteristicas mas complejas. Las técnicas independientes de pose no se revisaran en

este trabajo.

Figura 17

Técnicas de reconocimiento facial.

TECNICAS DEL RECONOCIMIENTO FACIAL

I
|

Dependientes de pose Independientes de pose
Basados en apariencia Basados en modelos Gordon et al. 1995 3D from 2D
(Holisticos) (Analiticos)

Lengagne et al, 1996 3D from stereo
Atick et al, 1996 LFA

PCA Anilisis de Yanetal, 1996 Geometric modeling

LDA dlst:;:as Zhao et al, 2000 Shape from Shading

ICA Zhang etal, 2000 3D from video

FDA EBGM

KPCA HMM

Otros Otros

Nota: Reproducida de (Dominguez, 2017).

1.6.3.1 Técnicas Basadas en Apariencia.

Las técnicas basadas en apariencia describen el cambio de textura del rostro para
representar patrones en funcion de la informacién facial para identificar a la persona.
Con este método, el reconocimiento facial se transforma en un problema de analisis de
espacio, donde se pueden aplicar diferentes técnicas estadisticas para la extraccion de

caracteristicas, aunque uno de los problemas es que para la fase de entrenamiento se
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requiere un conjunto de muestras considerable para obtener buenos resultados
(Dominguez, 2017).

EigenFaces: Eigenfaces es un método que transforma las imé&genes en una matriz
(vector), la imagen de n x n pixeles la convierte en un vector de n? x 1, cada vector
se normaliza restando la media de todos los vectores “vector promedio del rostro”;
luego se calcula la matriz de covarianza para obtener eigenvectors. Las eigenfaces
se forman seleccionando n vectores con los valores mas altos y calculando los
eigenvectors de la matriz de covarianza, estas eigenfaces se combinan para crear un
nuevo rostro en el reconocimiento facial (Espinoza, 2015). Finalmente, se utiliza la
distancia euclidiana minima para clasificar; la imagen con la menor distancia se
considera el rostro de la imagen de entrada (Chacua, 2019). Se utiliza la
descomposicion en valores singulares (SVD) para reducir la dimensién de la matriz,
debido a la necesidad de memoria.

FisherFaces: Es un algoritmo de reconocimiento facial que utiliza el andlisis de
componentes (PCA) y el andlisis discriminante lineal (LDA) para extraer
caracteristicas faciales relevantes que separe mejor entre las clases. Este método
considera las imagenes de entrenamiento como clases, por lo que hay la misma
cantidad de clases que personas. Una vez que se definen todas las clases, se
calculan la matriz de dispersion entre clases y la matriz de dispersién dentro de
clases. Se crea una matriz de proyeccion después de calcular estas matrices, donde
cada columna es la base de un nuevo espacio conocido como Fisherfaces
(Espinoza, 2015). Esta técnica es mejor que la anterior, sin embargo, resulta

computacionalmente méas costosa.

1.6.3.2 Técnicas Basadas en Modelos.

Las técnicas basadas en modelos se enfocan en modelar las caracteristicas

faciales empleando un modelo matematico con el fin de identificar a la persona

utilizando las matematicas y la estadistica.

Local Binary Patterns (LBP): LBP es un descriptor de textura util para imagenes
en escala de grises que delimita los pixeles cercanos segun el valor del pixel actual.
La idea principal del método de LBP es que la imagen del rostro puede ser
analizada como una composicion de pequefios patrones que se comportan de forma

invariante respecto a las transformaciones en escala de grises (Jimenez, 2018).

23



“Para cada pixel en la vecindad determinara la intensidad de ella por medio de dos
valores: 1 si el valor es mayor al del pixel central o O si el valor es menor al del
pixel” (Espinoza, 2015). La técnica LBP es muy util para el reconocimiento de
objetos y la deteccidn de rostros porque se considera invariante a la rotacion y a la

escala.

1.6.4 Comparaciony Decision.

La ultima fase desempefia un papel crucial en la identificacion de la persona a
partir de caracteristicas faciales extraidas en etapas anteriores. El fin es medir la
similitud entre las caracteristicas faciales del rostro de entrada con las caracteristicas
faciales de rostros conocidos que estarian en un conjunto de datos. Se puede emplear

dos métodos diferentes para este proceso

1.6.4.1 Medidas de Similitud y Distancia.

e Distancia Euclidea: La distancia Euclidiana es una medida matemaética
antigua basada en el Teorema de Pitagoras, utilizada para calcular la
distancia entre dos puntos en un espacio n-dimensional. La distancia
euclidiana es la longitud de la linea recta entre dos puntos (x1, y1) y (x2,
y2).

e Distancia Bhattacharyya: La distancia de Bhattacharyya es una
proporcion estadistica que mide la cercania entre distribuciones de
probabilidad. Cuanto menor sea la distancia, mas similar sera la

distribucion.

1.6.4.2 Clasificadores.

e K-Nearest Neighbours: Este método se basa en encontrar los k vecinos
mas cercanos al objeto de interés, y clasificarlos en un grupo
considerandolo parte de esa clase.

e Support Vector Machines (SVM): SVM utiliza modelos de aprendizaje
supervisado para resolver problemas complejos de clasificacion,
regresion y deteccion de valores atipicos mediante la ejecucion de
transformaciones que maximiza la distancia entre las instancias de
diferentes clases. La idea principal detrds de SVM es encontrar un

hiperplano que mejor separe los puntos de datos en sus respectivas
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clases, el hiperplano se localiza de tal manera que el mayor margen

separa las clases consideradas (Vijay, 2022).

1.7  Herramientas de Desarrollo.

Cuando un carpintero va a construir un mueble necesita de las herramientas
apropiadas para lograr obtener un buen producto. De la misma forma sucede en la
programacion, son necesarios las herramientas de desarrollo apropiadas para lograr

construir un buen sistema.

1.7.1 Python.

Python un lenguaje de alto nivel, utiliza una sintaxis limpia y facil de entender,
siendo una buena opcién para empezar aprender a programar. Una de las razones por las
que muchos desarrolladores prefieren utilizar Python con respecto a otros lenguajes de
programacion es debido a que posee una amplia biblioteca estandar que abarca algunas
areas como: desarrollo web y movil, andlisis de datos, machine learning,

automatizacion, desarrollo de juegos, etc.

1.7.1.1  Librerias de Python para Machine Learning.
Las librerias de Python son archivos especificos que pueden ser importados al

codigo base para ser utilizado de acuerdo a las necesidades.

e Numpy: Es una biblioteca que se utiliza para la manipulacién de datos
numéricos, cuenta con una gran cantidad de funciones utilizadas en
operaciones numéricas complejas con matrices y vectores.

e TensorFlow: Se utiliza para construir, entrenar y evaluar modelos
complejos y escalables de Machine Learning y Deep Learning tanto en
Python, C++, Java, etc.

e Keras: Es una libreria disefiada para facilitar la creacion de aplicaciones
basadas en machine learning (Gonzales, 2022). Keras se ejecuta sobre
otros marcos de trabajo de aprendizaje profundo como TensorFlow.

e Scikit-Learn: Es una biblioteca lanzada en 2007 que proporciona
herramientas eficientes para realizar tareas de aprendizaje automatico
como: clasificacion, regresion, agrupacion, reduccion de dimensionalidad
y mas. Esta construido sobre otras bibliotecas ampliamente utilizadas

como NumPy, SciPy y Matplotlib.
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1.7.2 Android Studio

Es el IDE oficial de Google y se ha convertido en la herramienta recomendada
para desarrollar aplicaciones mdviles para el sistema operativo Android. Android Studio
ofrece una variedad de herramientas integradas que simplifican el desarrollo de
proyectos de principio a fin en varios lenguajes de programacion populares como: Java
y Kaotlin, Dart, JavaScript, PHP, etc. Facilita la creacion de varias versiones de la misma
aplicacion, ofreciendo mudltiples ventajas, como la posibilidad de crear versiones
pagadas y gratuitas, asi como varios dispositivos o0 almacenamiento de datos
(Quisaguano et al., 2022).

1.8 Metodologias

1.8.1 Metodologia CRIPS-DM.
CRISP-DM es un marco que describe las fases para un proyecto de mineria de
datos o aprendizaje automatico. La Figura 18 describe cada una de las fases a seguir.

Figura 18
Ciclo de vida de CRISP-DM.

Business

Data
preparation

L

Modeling

Deployment

Evaluation

Nota: Reproducida de (Gonzalez, 2020).

Este marco esta disefiado para ser genérica, completa y estable, por el nivel de
detalle con el que se describen las tareas en cada fase, esto da a entender que cubre todo
el proceso de desarrollo analitico del proyecto (Barrera & Barrera, 2022). La Tabla 4

describe las fases de la metodologia CRISP-DM.

26



Tabla 4
Fases de la Metodologia CRISP-DM.

Fases Descripcion

Comprension del negocio Se definen los objetivos y requisitos del proyecto.

Se recopilan, exploran, evaltan la calidad y la

Comprension de los datos integridad de los datos.

Preparacion de datos Consiste en limpiar los datos y transférmalos a un
formato adecuado.
Modelado Construccion de modelos.
Evaluacion Se evalUa los resultados obtenidos del modelo.
Implementacion El modelo final se implementa en el entorno de
produccion.

Nota: Elaboracion propia.

1.8.2 Metodologias de Desarrollo de Software.

Una metodologia nos de las pautas, procesos y técnicas para llevar un proceso
disciplinado, estructurado y organizado en el desarrollo del software. El objetivo de
utilizar las metodologias es mejorar la calidad y eficiencia del producto final,
cumpliendo con los requisitos planteados al comienzo del proyecto. Se muestran las
metodologias mas utilizadas en el desarrollo de software.

1.8.2.1 Modelo Espiral o de Riesgos.

El modelo Espiral fue introducido por primera vez en 1986 por Barry Boehm.
Este modelo describe el ciclo de vida del software a través de espirales repetitivos que
se van incrementando en cada fase. El concepto de riesgo se refiere a la importancia de
la gestidn proactiva de riesgos para abordar la incertidumbre durante el desarrollo del
software, esto permite probar el software antes de que este haya sido terminado

completamente facilitando la mejora continua.

1.8.2.2 ModeloenV.

Este modelo fue desarrollado en 1993 por Alan Davis y es una metodologia que
divide el proceso de desarrollo de software en un enfoque lineal donde sus etapas estan
organizadas de manera secuencial en forma de una “V”. Este modelo es una variante del

modelo en cascada y es utilizado en la verificacion y validacién de software. Cada fase
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tiene una fase de desarrollo que se asocia a una fase de pruebas. Por ejemplo, la fase de

definicion de requerimientos se asocia con la fase de pruebas de aceptacion.

1.8.2.3 Modelo en Cascada.

El modelo en cascada es un enfoque lineal tradicional que tuvo sus inicios en el
afio 1966 a 1970. EI modelo en cascada es un proceso secuencial en el que cada etapa
del ciclo de vida de desarrollo de software debe completarse antes de que pueda
comenzar la siguiente etapa (Linkedin, 2023b). La principal desventaja de este modelo
es que dificulta ver los resultados al finalizar cada fase, lo que dificulta las pruebas,
provocando asi un retraso en el proyecto. Es un modelo facil de entender, pero es
estricto para utilizarse en posibles cambios en el desarrollo, sin embargo, sigue siendo
muy utilizado en la actualidad. EI nombre de Cascada es debido a que el progreso se lo

debe realizar de manera lineal.

1.8.3 Guia Swebook.

La guia Swebok (Software Engineering Body of Knowledge) es un documento
elaborado por la IEEE (Instituto de Ingenieros Eléctricos y Electrénicos) en 2004, que
describe los conocimientos y habilidades que se espera que tenga un ingeniero de
software. La version 3.0 de la guia SWEBOK publicado en 2014 estd organizada de
quince areas de conocimiento principales: Requisitos de software, Disefio de software,
Construccion de software, Pruebas de software, Mantenimiento de software, Gestion de
la configuracién, Gestion de la Ingenieria de Software, Proceso de Ingenieria de
Software, Herramientas y métodos de la Ingenieria de Software, Calidad del software,
Practica profesional de la Ingenieria de Software, Economia de la Ingenieria de
Software, Fundamentos de Computacién, Fundamentos Matematicos y Fundamentos de
Ingenieria. Cada area de conocimiento cubre una amplia gama de temas y actividades
basicas relacionados con la ingenieria de software. Una de las ventajas de este
documento es que se actualiza regularmente, reflejando las Gltimas tendencias y los
avances en la disciplina de la ingenieria de software, aunque también existen
desventajas y es que es complicado digerir todo el documento por cada actualizacion
(Swebok, 2014).
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1.9  Trabajos Relacionados.

En la Universidad del Norte de Colombia, se desarrollé un sistema para el
registro de asistencia fundamentado en el procesamiento digital a un grupo de 25
personas, utilizando redes neuronales. Para la extraccion de caracteristicas que se utilizo
una CNN tipo Resnet de 27 capas, embebida sobre la libreria de Python
“Face_Recognition”. En cambio, para la deteccion facial utilizaron el descriptor HOG,
debido a que este método localiza rostros en diferentes posiciones y cambios de
iluminacién. Mencionan que su sistema no serd capaz de identificar personas con
gorras, personas con lentes oscuros u otra obstruccion en el rostro, por ende, es un
requisito contar con cdmaras de resolucién mayor a 352 x 240 pixeles. El sistema recibe
dos imagenes por persona, una para la creacion del conjunto de datos y otra para la
asistencia. Para registrar la asistencia, se suben fotos de las personas en la reunién y el
sistema analizard quién estaba presente y quién estaba ausente. Al final, el sistema

creara un historial de asistencia. (Caro & Ldpez, 2018).

En la actualidad las empresas buscan nuevas soluciones de registro de asistencia,
debido a que los mecanismos de asistencia tradicionales son susceptibles a fraudes y
errores. En el articulo “Real Time Face Recognition for Mobile Application Based on
Mobilenetv2” se presenta un sistema movil para la gestion de asistencia empleado
MobileNetV2, ademas se utiliza técnicas de anti-spoofing basado en puntos de
referencia para prevenir el fraude. La deteccion facial fue llevada a cabo utilizando el
marco BlazeFace. MobileNetV2 fue utilizada para procesar, clasificar y estructurar los
datos de rostros en una base de datos local. EI umbral establecido para comparar los
rostros es de 0.8. La aplicacion movil fue construida con el lenguaje de programacion
Dart usando el marco Flutter. Para registrar un nuevo usuario se guarda el nombre y la
imagen del rostro que puede ser capturada con la camara desde el mismo aplicativo,
después los resultados se almacenan en el dispositivo mévil como un archivo JSON.
Luego, para el reconocimiento facial se ejecuta el modelo que estd almacenado en un
servidor en la nube, y este verificara si los rostros corresponden a la misma persona o no
(Made et al., 2023).

En el articulo “CHILD FACE RECOGNITION SYSTEM USING
MOBILEFACENET”, se presenta un sistema de reconocimiento facial de nifios
utilizando la red neuronal convolucional MobileFaceNet. La eleccion del modelo se

debe a que las CNN’s profundas enfrentan varias falencias para ejecutarse en
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aplicaciones mdviles en tiempo real. El algoritmo Dlib se utiliza para detectar rostros y
puntos de referencia faciales en las imagenes. Luego utilizan el modelo MobileFaceNet,
una red neuronal convolucional liviana y eficiente disefiada especificamente para
reconocimiento facial en dispositivos moviles y embebidos, en la extraccion de
caracteristicas faciales de imagenes previamente procesadas. Posteriormente, utilizan el
algoritmo de clasificacion de vecinos mas cercanos (KNN), para clasificar a los nifios
segun las distancias de incrustacion. Indican que el sistema logré una precision del 96 %
en los conjuntos de datos de rostros de nifios (Shun & Aung, 2019).

Segun el articulo “Smart Attendance System Using Face Recognition”, los
centros educativos necesitan un sistema robusto para el registro de la asistencia de los
estudiantes. Por ende, el sistema propuesto utiliza el algoritmo de reconocimiento facial
MobileFaceNet, para identificar a las personas y registrar su asistencia de manera
eficiente y precisa en tiempo real. El dataset lo generaron extrayendo fotogramas de
imagenes faciales, desde videos individuales de los estudiantes. Para la deteccion de
rostros utilizaron un modelo de deteccion ultraligero “ultra_light_640.onnx”
previamente entrenado, que ofrece una alta velocidad y una precision aceptable.
MobileFaceNet, logra una precision de hasta el 85% en la identificacion de rostros en
un conjunto de datos etiquetados y el 90 % en la identificacion de rostros en conjuntos
de datos dados (Sabeenian et al., 2020).

En el articulo “Smart Attendance Management System” se presenta una solucién
innovadora para el seguimiento de la asistencia en un entorno educativo o laboral,
dejando atrés el método tradicional de llamar a las personas por su nombre. La solucion
propuesta es un Sistema de Gestion de Asistencia Inteligente (SAMS en inglés), que
utiliza tecnologias como el reconocimiento facial y la huella dactilar para registrar la
asistencia de los estudiantes mediante listado automatico. Un administrador del sistema
realiza la inscripcion de un nuevo usuario utilizando: la identificacion; la imagen del
rostro y las huellas digitales del usuario. El sistema utiliza la red de aprendizaje
profundo MobileFaceNets para la extraccion de caracteristicas en el reconocimiento
facial en tiempo real. Puede también utilizarse el lector de huellas para comparar las
huellas del individuo con las registradas en la base de datos. Como resultado el sistema
ha ayudado a aumentar la precision y la velocidad en el registro de una asistencia en
tiempo real (Albahrani, 2022).
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Capitulo 11
Desarrollo Experimental.

El presente capitulo desglosa el desarrollo del proyecto, aplicando la
metodologia CRISP-DM para obtener el modelo CNN de reconocimiento facial y la

metodologia en Cascada en el desarrollo de la aplicacion movil.

2.1  Requerimientos del Sistema.

Requerimientos del sistema se refiere a las especificaciones técnicas minimas
que un sistema informatico debe tener y realizar durante su operacién para lograr el
objetivo planteado, cumpliendo con las expectativas de las partes interesadas. Estos
requerimientos estan vinculados con componentes de hardware, software, asi como otro
tipo de requerimientos, que definen la calidad del producto. Una buena elaboracion de
los requerimientos establece una ejecucion exitosa del Software. En esta seccion se
establecen las bases sélidas, para la planificacion, el posterior disefio y desarrollo de las
funciones del sistema de reconocimiento facial. Estas especificaciones ayudaran a
limitar el alcance del proyecto, asi como, estimar el tiempo, los recursos y los costos,

para de esta manera mitigar posibles riesgos en el desarrollo.

La Tabla 5 se ha creado teniendo en cuenta las consideraciones de la
metodologia en Cascada e incluyen: los requerimientos mas importantes del sistema, los
requerimientos de arquitectura y los requerimientos de las partes interesadas. La
finalidad es presentar la informacion de modo que sea facil de entender, permitiendo
realizar una adecuada seleccion del software, hardware y algunos elementos especificos
para el posterior disefio del sistema. Dicha Tabla muestra los acronimos utilizados para
describir brevemente cada requerimiento.

Tabla5s

Definicién de Acrénimos

Acronimo Descripcion
RFs Requerimientos Funcionales
RNFs Requerimientos no Funcionales
SRSH Requerimientos de Arquitectura
StSR Requerimientos de Stakeholder

Nota: Elaboracién propia.
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Las Tablas que describen los requerimientos del sistema deben tener una
columna con el numero de requerimiento, una columna con una descripcion detallada
del requerimiento y una columna con la prioridad del requerimiento. La prioridad es
crucial, debido a que establece la importancia de un requerimiento con respecto a los
demas; al ser el requerimiento mas critico debe ser el primero que debe desarrollarse. La
Tabla 6 muestra los niveles de prioridad establecidos para definir los requerimientos del
sistema. En el caso de que un requerimiento sea totalmente dependiente de otro,
también se incluye una columna de relacion.

Tabla 6

Prioridad de los Requerimientos del Sistema.

Prioridad Descripcién

Es un requisito esencial que debe ser considerado durante el proceso de

Alta desarrollo del sistema. Si no se implementa, puede afectar la funcionalidad.

La decision final del sistema puede verse afectada por la ausencia de este tipo

Media o i e
de requerimiento, pero se puede omitir en situaciones de fuerza mayor.

Este requerimiento no deberia tener un impacto significativo en la decision

Baja final del sistema.

Nota: Adaptado de (Chacua, 2019) y (Portilla, 2018).

2.1.1 Requerimientos Funcionales.

Los requerimientos funcionales definen las diversas tareas y procesos que el
sistema debe ser capaz de realizar. Representan las caracteristicas y funcionalidades
particulares que deben estar presentes en el sistema, para que cumplan con los objetivos
establecidos y satisfaga las necesidades del usuario final. Los requerimientos
funcionales describen que debe hacer y como se comportara el sistema en situaciones de
interactuar con el usuario final. Por esta razon es crucial definir correctamente estos
requerimientos, debido a que ayuda a disefiar soluciones, asi como evitar posibles
riesgos. Para garantizar el éxito de un proyecto, los requerimientos funcionales son
esenciales, debido a que proporcionan una base clara y solida sobre la cual se debe
construir y evaluar el sistema o producto final. Los requerimientos funcionales mas

importantes del sistema se muestran listados en la Tabla 7.
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Tabla 7

Requerimientos Funcionales del Sistema.

Requerimientos Funcionales del Sistema

o Prioridad )
# Requerimiento i i Relacion
Alta Media Baja
RF1  Autenticacion al sistema mediante un Login X
RF1  validar las credenciales del Usuario X
RF1 Posibilidad de modificar el Umbral para el X

calculo de similitud facial

Capturar la zona ROI del rostro de los
RF2  estudiantes utilizado la camara principal del X
dispositivo movil

RF3 Pintar la zona ROI del rostro en el dispositivo X

RF4 Recortar y procesar el rostro detectado X

RFE5 Calculo de similitud de las caracteristicas del X
rostro predicho con las de la base de datos

RFEe Pintar el nombre del estudiante identificado en el X
dispositivo.

RE7 Posibilidad de agregar un nuevo estudiante al X
sistema de Reconocimiento Facial.

RF8  Mostrar una lista de los estudiantes reconocidos. X

RF9 Generar un reporte en formato Excel. X

Nota: Elaboracion propia.

2.1.2 Requerimientos no Funcionales.

Los requerimientos no funcionales, también conocidos como atributos de calidad
del sistema a diferencia de los requerimientos funcionales, describen los criterios, las
cualidades y se enfocan en como debe funcionar el sistema en lugar de qué debe hacer.
Estos requerimientos impactan directamente la experiencia del usuario final. Los
requerimientos no funcionales influyen directamente en la facilidad de uso, rendimiento
eficiencia, escalabilidad, seguridad, etc, del sistema, para asi garantizar que este cumpla
con los objetivos establecidos. Sin embargo, estos requerimientos no son tan faciles de
medir y verificar como los requerimientos funcionales. La Tabla 8 describe los

requerimientos no funcionales que se pretende que el sistema los cumpla.
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Tabla 8

Requerimientos no Funcionales del Sistema.

Requerimientos no Funcionales del Sistema

o Prioridad )
# Requerimiento i . Relacion
Alta Media Baja

RNF1 Laaplicacion debe ser intuitiva y facil de usar, X
con una interfaz sencilla.

RNF2 Laaplicacion debe ser capaz de ejecutarse de X RF1
manera eficiente y en tiempo real.

RNF3  Laaplicacion debe tener una alta precision. X

RNF4 Laaplicacion debe proteger los datos de los X
usuarios.

Nota: Elaboracion propia.

2.1.3 Requerimientos de Arquitectura.

Los requerimientos de arquitectura son una parte crucial del proceso de
desarrollo de software, debido a que definen el disefio y la organizacion general del
sistema; facilitando la seleccion del hardware y software a emplearse en el proyecto.

Tabla 9

Requerimientos de Arquitectura del Sistema.

Requerimientos de Arquitectura del Sistema

o Prioridad »
# Requerimiento i ; Relacion
Alta Media Baja

Requerimiento de Hardware

SRSH1 Camara de buena resolucion para la X
extraccion de imagenes.

SRSH2 RAM minima del dispositivo movil: 4 GB o X

superior.
SRSH3 Camara principal de 48 MP o superior del X
dispositivo movil.
SRSH4  Duracién de bateria del dispositivo movil. X
SRSH5 Procesador del dispositivo movil que ofrezca X

una buena potencia de 2.4 GHz o superior

34



Requerimiento de Software

SRSHe El sistema operativo y el lenguaje de X
programacion deben ser de codigo abierto.

SRSH7 Se requiere un software que permita ejecutar X
cddigo Python en un servidor de la nube

SRSH8 Se requiere un software que permita usar X
GPU para el procesamiento de cddigo

SRSH9 Sistema operativo Android, minimo: Android X
11.0 o superior

SRSH El lenguaje de programacion Java debe ser

10 compatible con las bibliotecas de aprendizaje X

automatico.

Nota: Elaboracion propia.

2.1.4 Requerimientos del Stakeholder.

Los interesados son un grupo de personas que tienen un interés directo en el

resultado obtenido por el desarrollo del proyecto. El objetivo de la definicion de los

requisitos de los stakeholder es determinar las necesidades de los interesados por el

sistema. La Tabla 10 menciona a los implicados en el desarrollo de este proyecto.

Tabla 10

Lista de stakeholder.

# Lista de Stakeholders

1 Estudiantes y docentes de la FICA

2 MsC. Marco Pusda (Director del Trabajo de Titulacion)

3 MsC. MacArtur Ortega (CoDirector del Trabajo de Titulacion)
4 Edison Guaichico (Desarrollador del proyecto)

Nota: Elaboracién propia.

Stakeholders con respecto al sistema.

Posteriormente, la Tabla 11 muestra las necesidades y restricciones de los
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Tabla 11
Requerimientos de Stakeholders.

Requerimientos de Stakeholders

o Prioridad )
# Requerimiento i i Relacion
Alta Media Baja

Requerimientos Operacionales

stsr1 El giste_n)a depe_ implementarse en una X
aplicacion mavil.

stsr2  Laaplicacion movil debe ser capaz de X
funcionar sin conexion a la red

Requerimientos de Usuario

stsr3  El sistema debe contar con mecanismos claros  x
de notificacion de cualquier evento.

Nota: Elaboracion propia.

2.2  Introduccion al Desarrollo del Proyecto.

Los principios fundamentales que guiaron el desarrollo de este sistema se
presentan en esta seccion. Se destaca su propdsito y se enfatiza en los aspectos mas
relevantes e importantes, los beneficiarios a los que se dirige y los objetivos que se

buscan alcanzar a través de su implementacion.

2.2.1 Propdsito del Sistema.

El propdsito principal de este proyecto fue proporcionar una solucién adecuada
al problema del alto consumo de tiempo en el registro de asistencia, utilizando técnicas
de Inteligencia Artificial. Los métodos tradicionales de control de asistencia como,
nombrar a cada individuo uno por uno, requieren de bastante tiempo y son propensos a

errores y a la falta de interés de los estudiantes.

El sistema propuesto es una aplicacion mavil para el registro de asistencia de los
estudiantes mediante la utilizacion del reconocimiento facial. La aplicacion debe
generar un reporte de los estudiantes identificados; posteriormente ese reporte podra ser
utilizado por el docente para registrar la asistencia automaticamente en el portafolio
académico de la Universidad. Esta tecnologia podria cambiar la forma en que se realiza
esta actividad, proporcionando una solucion eficiente a los métodos tradicionales
utilizados actualmente.
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El fin del proyecto fue evaluar la eficacia de la aplicacion movil en el registro de
asistencia en comparacion con los méetodos convencionales. Para asi corroborar que este
método puede ser una solucion viable o considerarlo como una alternativa al método

tradicional.

2.2.2 Beneficiarios.
Los beneficiarios del sistema comprenden a las siguientes personas.
e Docentes: Son quienes registran la asistencia de los estudiantes y se
beneficiaran de la aplicacién porque ayudara a reducir el tiempo, que
puede dedicarlas a otras actividades.

e Estudiantes: Son los principales actores en este proyecto.

Se espera que, en el futuro, todas las facultades de la Universidad Técnica del

Norte sean beneficiarios del proyecto.

2.2.3 Seleccion de Hardware y Software.

La correcta seleccion del hardware y software se ha convertido en un factor
importante para lograr el éxito en el desarrollo del producto tecnolégico, dado que estas
decisiones pueden afectar a la compactibilidad y rendimiento de los sistemas. Debido a

la réapida evolucién de la tecnologia, existen una amplia variedad de opciones a escoger.

En este trabajo, para la seleccion del hardware y software se considerd, primero
que sean los recursos éptimos, capacidad de las tecnologias, asi como la facilidad de

acceso y uso.

2.2.3.1 Hardware.
La seleccién de Hardware se realizd teniendo en cuenta la Tabla 9, sobre los

Requerimientos de Arquitectura.

22311 Cémara para la Extraccion de Iméagenes.

En este proyecto se utilizo la camara Canon Rebel EOS T5 para grabar videos de
cada estudiante. Dicha camara permite configurar la apertura del diafragma, controlar la
velocidad de obturacién y muchas otras facilidades. Esta camara produce imagenes y
videos de alta calidad al permitir el control manual sobre las fotografias y los videos.
Los detalles de la camara se muestran en la Tabla 12.
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Tabla 12

Especificaciones de la camara Canon Rebel EOS T5.

Especificaciones Propiedades
Modelo Canon Rebel EOS T5
Pantalla TFT
Resolucion 18 MXP
Lente 18-55+75-300
Peso 4359
Correccion de exposicion a la luz +-5EV(1/2; 1/3 EV step)
Procesador de imagen DIGIC 4

Nota: Elaboracion propia.

2.2.3.1.2 Dispositivo Mavil.

La seleccion del dispositivo movil fue de suma importancia para lograr resolver
el problema planteado en este proyecto. Esto se debe a que la aplicacion movil es
exigente y requiere de un buen dispositivo para poder ejecutarse correctamente. Los
requerimientos para seleccionar el dispositivo mévil fueron que tenga una excelente
resolucion de cdmara y buena capacidad de RAM. Actualmente en el mercado existen
varios dispositivos de gama media que cumplen con los requerimientos que la
aplicacion de reconocimiento facial establece. Ademas, existen dispositivos moviles que
incluso ya cuentan con un procesador para ejecutar mas rapido las tareas. Las

especificaciones del dispositivo mévil seleccionado se describen en la Tabla 13.

Tabla 13
Especificaciones del Dispositivo Movil.
Especificaciones Propiedades
Nombre HONOR 90
Modelo REA-NX9

Principal: 200 megapixeles, f/1.9
Céamara Gran angular: 12 megapixeles, /2.2

Profundidad: 2 megapixeles, f/2.4

NUm. Compilacién 7.1.0.184(C60E5ER3P1) GPU Turbo
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Versiéon Android 13

Procesador Qualcomm Snapdragon 7 Gen 1
RAM 8.0GB+5.0 GB (HONOR RAM TURBO)
Resolucion 2664 x 1200
Version de banda base 00049,00049

Nota: Elaboracion propia.

2.2.3.2 Software.
La seleccion del Software también se realiz6 teniendo en cuenta la Tabla 9, sobre
los Requerimientos de Arquitectura.

22321 Herramientas de Desarrollo.
La seleccion del Software en el desarrollo de un sistema informatico es

fundamental para garantizar la calidad, la seguridad y el buen rendimiento del sistema.

e Google Colab / Python.

Google Colab es una plataforma gratuita en la nube de Google que permite la
creacion y ejecucion de codigo Python de manera sencilla y colaborativa. Su uso es
bastante simple, Unicamente es necesario una cuenta de Gmail y se tendra acceso a
dicha plataforma. Aunque la versién gratuita de esta plataforma tiene recursos limitados,
existe un plan de pago que ofrece unidades de procesamiento méas robustos, como GPU
y TPU. Una de razones principales para la seleccién de dicha plataforma, fue su fécil

integracion a Google Drive.

Python es un lenguaje de programacion conocido por su sencillez y legibilidad
para entender y escribir codigo de alto nivel. Es considerado uno de los mejores
lenguajes de programacién. Este lenguaje es utilizado para programar en diferentes
campos como: desarrollo web y movil; andlisis de datos; aprendizaje automatico;
seguridad informatica; etc, gracias a su extensa libreria. Ademas, al ser un lenguaje de
programacion interpretado varios servidores como: Google, Amazon, Microsoft Azure,
Kaggle, etc, presentan entornos donde se puede utilizar facilmente este lenguaje sin

instalar nada por debajo, lo que lo convierte en un lenguaje bastante accesible.

39



Figura 19

Python para Machine Learning en Google Colab.
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Nota: Reproducida de (Ekanayake, 2022).

e Android Studio / Java / CameraX.

Como el IDE oficial de Google, Android Studio es el mejor entorno para
desarrollar aplicaciones de Android. Este entorno facilita la creacién de emuladores
(dispositivos mdviles virtuales) de manera rapida y sencilla, lo que lo convierte en un
IDE bastante adecuado para este proyecto.

Por otra parte, la eleccion de Java se debe a su robustez como lenguaje de
programacion, ademas de que cuenta con una gran base de comunidad activa y amplios
recursos en linea que se pueden utilizar. En Android Studio es posible utilizar Java o
Kotlin para desarrollar aplicaciones maviles. Sin embargo, una de las razones por la que
se decidio usar Java como lenguaje de programacion, fue por tener mas experiencia en
él.

CameraX es una biblioteca Jetpack de Google, utilizada para administrar y
manejar la funcionalidad de la camara en las aplicaciones de Android mediante una API
simplificada basada en la APl de Camera2. CameraX reduce significativamente la
cantidad de cddigo necesario para implementar las funcionalidades de la cadmara en el
desarrollo de aplicaciones en Android, al proporcionar una interfaz unificada y abstraer

las complejidades asociadas (Zeeshan, 2020).

40



Figura 20

CameraX en Android.

'CameraX
4
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l'l

ScreenStream es una aplicacion movil gratuita disponible en Google Play que

Nota: Reproducida de (Zeeshan, 2020).

e ScreenStream.

permite la transmision de la pantalla de un dispositivo Android a una computadora u
otro dispositivo mdvil de manera sencilla. La aplicacion genera una direccion Ip local
que se puede pegar en un navegador, y este comienza automaticamente la transmision

en tiempo real.

Figura 21
Transmision de pantalla por Screen Stream.

Nota: Reproducida de (alfanoTV, 2020).
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2.3 Elaboracion del Dataset

La elaboracion del dataset se considera unos de los procesos mas importantes
dentro del desarrollo de modelos de Machine Learning y Deep Learning. Un dataset o
conjunto de datos no es mas que una coleccion de muestras (imégenes, texto, audio u
otros tipos de informacion), los cuales se utilizan para entrenar, validar y probar un
modelo CNN. Hay que tener en cuenta que es fundamental crear un dataset equilibrado,
es decir, contar con cantidades similares de muestras para cada clase. Caso contrario el
modelo producira sesgos y no predecira correctamente. La Figura 22 presenta un
diagrama donde se puede observar la etapa de elaboracion de los datos.

Figura 22

Diagrama del proceso de Elaboracion del Dataset.

Base de datos personalizada - &

. Deteccion Extraccion
Video.MP4 facial Zona RO Carpeta

Nota: Elaboracion propia.

2.3.1  Recoleccion de Video.

Se consider6 varios métodos para la elaboracion del dataset de imagenes. La
primera opcion planteada fue tomar 100 fotografias individuales por persona, sin
embargo, cada fotografia debia ser tomado por separado, lo que requeriria mucho
esfuerzo y tiempo. La segunda opcidn fue grabar un video de 25 segundos que muestre
a la persona en varias posiciones. Esta idea fue mas efectiva debido a que se podrian
obtener maltiples fotogramas (imagenes) de un solo video, lo que permitiria crear una

base de datos grande en menos tiempo.

Después de analizar las opciones antes mencionadas se optd por utilizar la

segunda opcion, en donde se siguio los siguientes pasos:
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e Preparacion: Es importante tener una iluminacién adecuada y un fondo
neutral, de manera que el video sea claro y consistente.

e Posiciones y movimientos: Planificar las posiciones y movimientos que
se desea capturar en los videos como: expresiones faciales variadas y
movimientos como inclinacion de lado a lado de la cabeza.

e Grabacion de los videos: Para la grabacion de los videos se utilizo la
camara especificada en la Tabla 12. EI proceso consistio en grabar videos
de aproximadamente 25 segundos, asegurandose de capturar las

diferentes posiciones y movimientos previamente planificados.

2.3.2  Construccién del Dataset de Iméagenes.

Después de recopilar los videos de los estudiantes quienes seran los
protagonistas en este proyecto de la aplicacion de reconocimiento facial, el siguiente
paso es adquirir imagenes de rostros a partir de los videos recopilados, para después

etiquetarlos adecuadamente.

El etiquetado es un proceso que consiste en asignar categorias a los datos. Cada
dato individual (imagen de rostro), se asocia a una clase o grupo dependiendo de su
contenido, lo que permite el aprendizaje supervisado y la evaluacion del rendimiento del
modelo CNN. Ademas, las etiquetas mejoran la efectividad de los algoritmos en la
identificacion y clasificacion de patrones visuales, lo que es esencial para interpretar
resultados y garantizar que los modelos sean adecuados para una variedad de contextos.
Este proceso es una labor un poco tediosa, por ende, para obtener el correcto proceso de

etiquetado aun es necesario la supervision humana.

2.3.2.1 Deteccion Facial.

Por cada fotograma (imagenes individuales en secuencia) del video, se identifico
la zona ROI (Regidn de Interés) utilizando un modelo de deteccidn facial. Python ofrece
maultiples librerias para realizar esta actividad, tales como: Haar Cascade, DLib,
Face_Recognition, etc. Sin embargo, estos modelos de deteccion facial identificaban
algunos falsos positivos, por lo cual no fueron tomados en cuenta. Por esa razon se
implementd MTCNN, un modelo de deteccion facial bastante robusto que utiliza una
CNN profunda compuesto por tres etapas P-Net, R-Net y O-Net para mejorar la
deteccion, en la seccion 1.6.1.2 se explica mas a detalle su arquitectura. Ademas de
detectar la region facial, MTCNN también es capaz de identificar cinco puntos faciales

43



(landmarks faciales); estos son puntos anatomicos claves en el rostro tales como: 0jos,
nariz y boca. Este detector es accesible facilmente desde Python y permitié detectar con
gran precision los rostros en el video. Por cada fotograma el modelo de deteccion facial
devuelve las coordenadas del boundingBox que rodea el rostro, prediciendo que es una
cara.

Con las coordenadas del rostro detectado, se procedid a recortar y a
redimensionar la zona ROI, de acuerdo a los requerimientos del modelo CNN. Luego la
imagen del rostro fue guardada en una capeta en formato “PNG”, esto se debe a que:
“PNG utiliza un algoritmo de compresion sin pérdidas que tiene la capacidad de
almacenar hasta 8 bits de informacién adicionales en cada pixel (transparencia) a
diferencia del formato JPG” (ldento, 2015, como se citd6 en Chacua, 2019), lo que
podria mejorar ligeramente la precision con respecto a otros formatos como: JPE, JPEG,

etc.

Las carpetas (clases) se crearon con el nombre del video (hnombre de estudiante),
dentro de dichas carpetas se guardaron las imagenes recortadas. El proceso se ejecuto
hasta que se cumpla con la condicién de extraccion de 750 imagenes por cada clase.

Figura 23

Base de datos de imagenes en carpeta.
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Nota: Elaboracion propia.
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La ejecucion del programa continué hasta terminar con todos los videos de los
estudiantes. De esta forma fue que se logré generar el dataset personalizado
correctamente etiquetadas. Aunque, posteriormente se tuvo que eliminar manualmente
algunas iméagenes de mala calidad, debido a que, al ser imégenes obtenidas desde un
video, hubo algunas imagenes que contenian bastante ruido por lo cual fueron
desechadas. En la Figura 24 se muestra una pequefia porcion de codigo utilizado para

realizar esa actividad.

Finalmente, luego de ya tener listo el dataset de imagenes correctamente etiquetas, se
procedio a subir toda la carpeta a Google Drive, pues como se menciond anteriormente,
Google Colab fue la plataforma seleccionada para utilizar Python y realizar cualquier
proceso con el modelo CNN, debido a su facilidad de uso.

Figura 24

Script “align_data.py” para la Elaboracion del Dataset.

videos_path = path_base+"|

for index, wvideo i
file_name,
person_path

cap = cv2.VideoCapture(os.path.join(videos_path, wvideo)) #

detector = MTCNN()
countImg =

window _size = (808, 600)

hile True:

ret, frame = cap.read()

for face in faces:
X, ¥, W, h = fa
+ h, x
ro = C t:r tl"l:l, .-.':I :I
ctangle(frame, (x, y), (x +w, y + h), (@, 255, @), 2)

cv2. imwri g'.format(file_name, countImg), rostro)
countImg += 1

Nota: Elaboracion propia.
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2.4 Modelo Extractor de Caracteristicas
Esta seccion es de suma importancia en el desarrollo del proyecto, debido a que

especifica el modelo CNN que se utiliz6 como extractor de caracteristicas faciales.

El reconocimiento facial puede considerase como un problema de clasificacion,
si se tiene una base de datos con imagenes etiquetadas y se trata de identificar a qué
clase (a qué persona) pertenece un rostro desconocido. Afortunadamente, hay CNN'’s
previamente entrenadas que se pueden utilizar para resolver dicho problema, tales
como: MobileNet, VGGNet, Resnet, EfficientNet, Inception Resnet, etc. Para lograrlo,
se debe configurar las capas mas altas de la red, ajustar los pardmetros de acuerdo con
las necesidades y entrenarlo con el conjunto de datos personalizado, de esta manera el
modelo sera capaz de clasificar entre las clases. Sin embargo, este método puede tener
ciertas desventajas como: ¢Qué ocurre si se desea que el modelo reconozca a una nueva
persona con la que no ha sido entrenado?; en ese caso, se tendria que entrenar
nuevamente el modelo con las imagenes de la nueva persona, consumiendo mas tiempo.
En algunas situaciones el método de clasificacion puede ser la mejor solucion para
resolver el problema, no obstante, en este proyecto, este enfoque no es el método mas
viable, debido a que se quiere dejar la posibilidad de agregar un nuevo individuo al

sistema.

En general, con el sistema de reconocimiento facial, lo que se pretende es
encontrar una coincidencia entre una entrada desconocida y un conjunto de entradas
conocidas previamente almacenadas. Es decir, comparar la similitud entre las
representaciones vectoriales de las caracteristicas faciales de diferentes personas
utilizando alguna funcion de similitud. Ventajosamente existen algunos modelos que
pueden utilizarse como extractor de caracteristicas faciales tales como: Facenet,
MobileNetV2, etc. Sin embargo, se cae en la situacion de que el modelo debe ser
implementada en un dispositivo movil, revisar seccion 1.4.4 donde se explica sobre las
limitaciones del entorno moévil. Ambos modelos pueden ser utilizados para el proceso de
reconocimiento facial, no obstante, Facenet es una red CNN bastante profunda, por lo
que dificultaria la eficiencia de la aplicacion mdvil. En cambio, MobileNetV2, aunque
es un modelo especifico para dispositivos moviles, no es un modelo destinado para
abordar problemas relacionados con el reconocimiento facial, pero puede ser adaptado

tal como lo hicieron (Made et al., 2023).
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Afortunadamente existe un modelo CNN “MobileFaceNet”, que combina las
ventajas de ambos modelos mencionados anteriormente. Este modelo es super ligero y

ha demostrado tener una precision bastante buena.

Es asi como, luego de haber analizado las ventajas que ofrece, evaluado las
limitaciones del entorno movil descritos en la seccion 1.4.4 y cumpliendo los
requerimientos no funcionales establecidos en la Tabla 8; se ha decido utilizar
MobileFaceNet como modelo extractor de caracteristicas faciales para la aplicacion

movil de reconocimiento facial.

2.4.1 MobileFaceNet.

MobileFaceNet es una red neuronal profunda, utilizada ampliamente como
modelo extractor de caracteristicas faciales en dispositivos mdviles y embebidos;
debido a que es una red bastante ligera y su precision se considera similar a los mejores

modelos actuales que realizan la misma tarea.

El modelo fue presentado en el articulo “MobileFaceNets: Efficient CNNs for
Accurate RealTime Face Verification on Mobile Devices”, por (S. Chen et al., 2018);
como un método para superar las deficiencias de otros modelos presentados afios
anteriores. MobileFaceNet utiliza menos de 1 millén de pardmetros con apenas 4,0 MB
de tamafio, y supera en precision y velocidad de ejecucion en tiempo real a
MobileNetV2, bajo las mismas condiciones experimentales. El autor menciona que la
red principal de MobileFaceNet (112 x 112) alcanzd una precision del 99,55 % en LFW,
superando a MobilenetVV2 de (Sandler et al., 2018) que alcanz6 98.58% y casi igualando
a Facenet de (Schroff et al., 2015) con 99.63%, en el mismo dataset de iméagenes.

La dimensién del vector de caracteristicas faciales (embedding) que devuelve
MobileFaceNet es de 192. En el vector se extraen un conjunto de incrustaciones faciales
Unicas de cada individuo para el reconocimiento facial, revisar secciéon 1.6.3.
Posteriormente, las caracteristicas faciales obtenidas se comparan y determinan la
identidad de la persona, revisar seccion 1.6.4 donde se describen los métodos de
comparacion. MobileFaceNet también identifica otros rasgos faciales de alto nivel a
partir de una imagen completa del rostro, es asi como, el vector embedding de 192

valores es una representacion compacta de dichas caracteristicas de alto nivel.
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Luego de conocer un poco sobre MobileFaceNet en la siguiente seccion se

explica la arquitectura de este modelo,

2.4.1.1 Arquitectura de MobileFaceNet.

MobileFaceNet se basa en la utilizacion de cuellos de botella residuales
invertidos que tiene la arquitectura MobileNetV2. Los cuellos de botella utilizan
bloques de convolucion separable en profundidad que ayudan a reducir la
dimensionalidad, los pardmetros y la complejidad de la red. MobileNetV2 se define
como el esqueleto sobre el cual estd construido MobileFaceNet. Para mejorar la

comprension, se proporciona una explicacion de la estructura de MobileNetV2.

24.1.1.1 MobileNetV2

En la Figura 25 se puede observar que son principalmente dos bloques
residuales invertidos con una combinacién de niveles de cuellos de botella que
conforman la arquitectura de MobileNetV2. El primer bloque en la arquitectura es el
bloque de cuello de botella con zancada (stride) 1 y otro con zancada (stride) 2, donde
para cada bloque existe 3 capas de convolucién. La zancada 1 se emplea en las primeras
capas de la red para capturar caracteristicas de bajo y medio nivel de la imagen de
entrada, sin cambiar mucho la dimensionalidad espacial en las representaciones
intermedias. En cambio, la zancada 2 ayuda a reducir a la mitad la dimensionalidad
espacial de la entrada, debido a que el filtro se mueve de dos en dos en cada paso. Estos
bloques residuales invertidos con cuellos de botella lineales son configurados sobre
MobileNetV1 (Kumar & Bansal, 2023). Dicho método de calculo es Util para aprender
caracteristicas en diferentes niveles, es asi como, se reduce la cantidad de célculos

innecesarios en las capas posteriores de la red.

conv 1x1, Linear
|

Dwise 3x3,
stride=2, Relu6

Figura 25
Arquitectura de MobileNetV2.

Dwise 3x3, Relub

h

Conv 1x1, Relué
Conv 1x1, Relu6

1
@I@)/ inpur

Stride=1 block Stride=2 block

Nota: Reproducida de (Sandler et al., 2018).
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Blogue Residual Invertido.

Los bloques residuales invertidos son una mejora a los bloques residuales
tradicionales. Este es el bloque mas importarte de la arquitectura MobileNetV2. Los
blogues residuales invertidos se caracterizan por tener una convolucién para reduccion
de tamafio en la primera capa, seguida de una convolucion de expansién en la siguiente
capa. Estos bloques ayudan a reducir tamafio de la imagen sin perder demasiado detalle,
evitando asi, el problema de la desaparicion del gradiente durante el entrenamiento. Los
blogues residuales invertidos son una adaptacion de las conexiones residuales de la
arquitectura Resnet. La inversion hace referencia al hecho de que la expansion y la
contraccion de las dimensiones espaciales (ancho y alto) se invierten con respecto a un
blogue residual tradicional. En la Figura 26 se puede visualizar las capas mas
importantes que interfieren en un bloque residual con cuello de botella.

Figura 26

Blogue Residual de Cuello de Botella.

~
| J
1x1 “Expansion” Layer
Batch Mormalization
RelU6
|
3x3 Depthwise Convolution
Batch Mormalization
RelLUs
!
1x1 “Projection” Layer
Batch Mormalization
—

Bottleneck Residual block

Nota: Reproducida de (Hollemansby, 2018).

Como se observo en la Figura 25, cada bloque residual tiene una capa de
normalizacion por lotes y una funcion de activacion (ReLUG6), excepto la capa de
proyeccion. La capa de proyeccion solo tiene normalizacion por lotes debido a que la

salida es de baja dimension.
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e Capa de expansion convolucional inicial de tamafio 1x1 con activacién
ReLU®6.

Su propdsito es expandir la cantidad de canales en los datos antes de que entren
en la convolucion profunda, mediante una operacion de convolucion 1x1. La capa de
expansion siempre tiene mas canales de salida que canales de entrada; hace
practicamente lo opuesto a la capa de proyeccion (Hollemansby, 2018). Esta accién se

realiza aplicando el factor de expansion predeterminado 6.

e Capa convolucional en profundidad (Dwise) de tamafio 3x3 con
activacion ReLUG.

La convolucién en profundidad aplica una convolucion profunda separable de
3x3 a un unico filtro en cada canal de la imagen de entrada, en lugar de para todos como
se lo hace en la convolucion normal. Esto significa que cada uno de los canales de
entrada se convolucionan con un unico filtro y la salida de todos los canales se

concatena al final para dar la salida (Ehtesham, 2022).

e Capa proyeccion convolucional de tamafio 1x1 sin activaciéon (lineal).

El filtro de convolucién 1 x 1 se utiliza para lograr no linealidad en un modelo
(Shukla & Tiwari, 2022). La capa de proyeccion convolucional de tamafio 1x1 lo que
hace es reducir a la mitad la dimensionalidad de las caracteristicas (namero de filtros
utilizados en las capas de convolucion). Esto permite que el bloque residual invertido se
integre facilmente en la red, aprendiendo caracteristicas mas complejas sin aumentar la
cantidad de parametros. La salida de la capa de proyeccién convolucional de tamafio

1x1 es un mapa de caracteristicas que tiene un espacio de dimensiones mas bajas.

24.1.1.2 Cambios Notables de MobileFaceNet.

Después de conocer un poco sobre MobileNetV2, a continuacidn, se describen
los cambios méas notables realizados en MobileFaceNet a partir de la arquitectura
MobileNetV2.

e Convolucion global en profundidad.

Una de las principales contribuciones que los autores de MobileFaceNet
presentaron fue que, sustituyeron la capa de agrupacion promedio global (GAPool) por
la capa convolucional de profundidad global (GDConv), es asi como se puede obtener
una representacion facial mas discriminante (Pérez et al., 2023). Una capa GDConv es

una capa de convolucion en profundidad con un tamafio de nucleo igual al tamafio de
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entrada, pad = 0 y zancada = 1 (S. Chen et al., 2018). La ecuacion del célculo de la
capa en profundidad se presenta a continuacion.

Ecuacién 1

Ecuacion para la capa de convolucion en profundidad global.

Gm =2ij Kijm - Fijm
Nota: Adaptada de (S. Chen et al., 2018).

Donde:
G: es la salida de tamafio 1 x 1 x M.
K: es la profundidad nucleo de convolucion de tamafio W x H x M.

F: es el mapa de caracteristicas de entrada de tamafio W x H x M.

e Funcidn de Activacion.

Las funciones de activacion RelLU, LeakyReLU y RelLU6 han demostrado
buenas soluciones en problemas de aprendizaje profundo. Sin embargo, en el estudio de
(S. Chen et al., 2018), autores de MobileFaceNet, mejoraron aun mas el modelo
utilizando la funcién de activacién Unidad Linear Rectificada Paramétrica (PReLU) de
(He et al., 2015), para aplicar la no linealidad a la red. PReLU mejora el ajuste del
modelo con un costo computacional adicional casi nulo y poco riesgo de sobreajuste
(He et al., 2015). PReLU que es capaz de aprender el pardmetro de pendiente mediante
retropropagacion con un aumento insignificante en el costo de capacitacion (Shaurya,
2019). La Figura 27 muestra las diferentes variaciones de la funcion de activacion
ReLU.

Figura 27
Funciones activacion ReLU, LeakyReLU y PReLU.

JFot J

J) =ay

f(y)=o002y

F»

=0

Nota: Reproducida de (Shaurya, 2019).
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e Funcion de Perdida
MobileFaceNet estd entrenado mediante la pérdida de margen angular aditiva
(ArcFace) para obtener caracteristicas altamente discriminativas para el reconocimiento
facial. En comparacion con la pérdida Softmax, ArcFace optimiza la diversidad maxima
para muestras entre clases y la similitud para muestras intraclase, ademéas se puede

implementar facilmente con baja sobrecarga computacional (Shun & Aung, 2019).

24.1.1.3 Arquitectura.
Luego de revisar temas importantes sobre el modelo, finalmente en la Figura 28
se muestra la arquitectura general de MobileFaceNet.

Figura 28
Arquitectura de MobileFaceNet.
Input Operator i c n|ls
1122= 3 conv3x3 - 64 |1 ]2
56° x 64 | depthwiseconv3x3 | - | 64 | 1| 1
567 = 6d bottleneck 2 6d | 5] 2
287 = 64 bottleneck 4112811 ]2
14 = 128 bottleneck 21128 ] 6] 1
147 = 128 bottleneck 411281 1] 2
7*x 128 bottleneck 211281211
7P x 128 convixl =1 51211 ]1
7t x 512 lnear GDConv7x7 | - | 512 |1 1 ] 1
1% = 512 hinear convixl] - 128 11 ] 1

Nota: Reproducida de (S. Chen et al., 2018).

De acuerdo con la Figura 28, cada linea contiene una secuencia de operadores
que se repite n veces. EI nimero ¢ de canales de salida de todas las capas de la misma
secuencia es el mismo. Cada secuencia tiene un paso s en su capa inicial, mientras que
todas las demas secuencias utilizan el paso 1. Los nucleos de 3 x 3 se utilizan para todas
las convoluciones espaciales en los cuellos de botella. Asi mismo el tamafio de entrada
siempre recibe el factor de expansion t (S. Chen et al., 2018).

Para terminar, MobileFaceNet utiliza 0,99 millones de pardmetros y presenta
factores de expansion de cuellos de botella méas pequefios que los de MobileNetV2. Para
reducir ain mas el costo computacional y la cantidad de pardmetros; la resolucion de
entrada de la imagen que ingresa al modelo se ha establecido a 112 x 122, a diferencia
de MobileNetV2 que tiene una resolucion de entrada de 224 x 224. Los autores han
entrenado MobileFaceNet en la base de datos de imagenes MS-Celeb-1M. MS-Celeb-

52



1M es un conjunto de datos extenso que consta de 100.000 identidades, donde cada

identidad tiene alrededor de 100 iméagenes faciales.

Estas fueron algunas de las caracteristicas mas relevantes de la arquitectura
MobileFaceNet detalladas en este proyecto, para méas informacion revisar el articulo de
(S. Chen et al., 2018).

2.5  Modelo de analisis aplicando la Metodologia CRISP-DM.

En esta seccion se analiza como fue aplicado la metodologia CRISP-DM en la
eleccion del modelo de reconocimiento facial. Esta metodologia se enfatizd6 mas a
profundidad en la seccion 1.8.1, especificamente.

e Entendimiento del negocio.

La primera fase de la metodologia CRISP-DM consiste en comprender y
profundizar los objetivos que se pretende cumplir en el contexto general del proyecto,
para asi implementar una solucion efectiva. Los trabajos relacionados fueron los
documentos utilizados para establecer la base de como resolver el problema expuesto,
ademas que ayudaron a comprender el procedimiento que se debe seguir. Es asi que, la
alternativa sugerida para solventar el problema expuesto fue desarrollar una aplicacién
para el registro de asistencia utilizado una red neuronal profunda ligera, pero a la vez
que sea precisa, con el fin de reducir el tiempo que se tarda en ejecutar dicha actividad.

Esta idea se dio a conocer en la seccién 2.2.1, al explicar el propdsito del sistema.

e Recopilacién y comprension de datos.

La segunda fase de la metodologia CRISP-DM se refiere a comprender como
elaborar el conjunto de datos a utilizarse en el entrenamiento y en la evaluacion de un
modelo de Machine Learning o Deep Learning. La recoleccion, construccion de los
datos y su relacion con el negocio son algunas de las tareas que se realizan en esta etapa.
Esta fase se tomd en cuenta en la seccion 2.3.1, en la elaboracion del conjunto de

imagenes.

e Preparacion de datos.
La preparacion de los datos depende principalmente del modelo CNN que se va
a utilizar, pues cada uno cuenta con diferentes requerimientos. Sin embargo, los pasos
principales que se deben seguir para la correcta preparacion de los datos son: el

preprocesamiento, la normalizacion y finalmente aplicar el aumento de los datos. Es
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importante destacar que la calidad de los datos con los que se entrena el modelo influye
significativamente en la calidad del modelo final.
e Eleccion del modelo.

En la actualidad existen varios modelos que se pueden utilizar para resolver
tareas de reconocimiento facial, por esta razén, la eleccién del modelo correcto es una
de las partes mas complicadas de realizarse. EI modelo seleccionado para la aplicacién
movil de reconocimiento facial fue MobileFaceNet. Este modelo fue tomado como base
de (sirius-ai, 2019). La razdn por la cual se utilizd este modelo y no se entrend uno
desde cero, se debe a que el modelo seleccionado tiene buena precision, por lo que, no

se vio viable entrenar nuevamente para obtener algo similar.

e Evaluacion.

MobileFaceNet es uno de los mejores modelos utilizados en tareas de
reconocimiento facial, debido a tiene una excelente precision en la prediccion de los
embeddings. Segun sirius-ai, 2019), MobileFaceNet alcanzd una precision de 99.4 % de
precision en la base de datos de LFW. Es asi que, con el modelo seleccionado se realiz6
las pruebas necesarias con el conjunto de datos personalizado antes de implementarlo en

la aplicacion movil.

e Despliegue
La fase final de la metodologia CRISP-DM, define la etapa en el que el modelo
elegido y evaluado se pone a produccion en un entorno operativo para su utilizacion.
Esta fase se tiene en cuenta en la seccion 2.6.2.3, cuando el modelo es utilizado como

extractor de caracteristicas faciales en la aplicacion de reconocimiento facial.

2.6 Desarrollo de la Aplicacion Mavil.

Luego de haber seleccionado el modelo para el reconocimiento facial y
convertido en un formato ideal (tflite) para dispositivos moviles, se inicid con el
desarrollo de la aplicacién mdvil, teniendo en cuenta la metodologia en Cascada. Cabe
desatacar que la aplicacion movil se cre6 en Android Studio utilizando Java y las
herramientas de desarrollo descritas en la seccion 2.2.3.2.1.

2.6.1 Disefio del Sistema.

El disefio del sistema es una fase crucial en el desarrollo del software, debido a
que define detalladamente la arquitectura del sistema. Esta etapa es esencial para
interpretar los requerimientos establecidos, para asi lograr desarrollar una solucion
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efectiva. A la hora de codificar, el disefio del sistema ayuda a entender como sera el
flujo de navegacion, evitando estar desorientado. El disefio del sistema sirve como
intermediario entre la creacion de software y su ejecucion exitosa. Basado en el disefio
es eventual tomar decisiones importantes sobre la estructura, la asignacién de recursos,
la gestion de datos, la seguridad y la interconexion de componentes del sistema. La
eficiencia, el rendimiento y la confiabilidad estan directamente influenciados por la
calidad del disefio. La Figura 29 presenta un diagrama de flujo que representa la
arquitectura general del sistema de reconocimiento facial.

Figura 29

Diagrama de flujo del Sistema de Reconocimiento Facial.

INICIO
CAMARA MOVIL

CONVERSION
IMAGEN A BITMAP

NO DETECCION S RECORTA EL PINTA CUADRO PROCESAMIENTO EXTRACCION
FACIAL BOUNDINGBOX ROSTRO IMAGEN ENTRADA EMBEDDING
NO  cALcuLope S PINTA LISTA ESTUDIANTES GENERACION
SIMILITUD ETIQUETA IDENTIFICADOS DE REPORTE

FIN

Nota: Elaboracién propia.

En la Figura 29, el diagrama de flujo describe el funcionamiento del sistema de
reconocimiento facial. El proceso inicia con la aplicacion movil que captura fotogramas
cada segundo en tiempo real mediante la camara principal del teléfono. Posteriormente
por cada fotograma (imagen) capturado, se convierte a un formato que pueda ser
procesado por la aplicacion (bitmap) para luego realizar la deteccion facial. Si se ha
detectado un rostro el flujo continua, y la aplicacion procede a recortar, preparar e
ingresar el rostro recortado al modelo MobileFaceNet para la extraccion de las
caracteristicas faciales. Posteriormente mediante un célculo de similitud se verifica la

identidad del estudiante, comparando el embedding predicho con un conjunto de
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embedding previamente almacenado en una base de datos. Los estudiantes identificados

por el sistema se agregan a una lista para generar un reporte en Excel.

Asi mismo, también se ha elaborado un diagrama que ayuda a comprender mejor como
es el funcionamiento de la aplicacién mavil de reconocimiento facial. La Figura 30 se
baso en el diagrama de flujo de la Figura 29, por lo que ambos representan lo mismo.

Figura 30

Representacion grafica del Sistema de Reconocimiento Facial.

Rostro Deteccidn Imagen Dispositivo
Recortado Facial Capturada Movil
O ‘
= o
| caii’ Calculo de
MobileFaceNet nerustacion Similitud

Reporte

Nota: Elaboracion propia.

2.6.2 Proceso integral de MobileFaceNet en la Aplicacion Movil.

Finalmente, la codificacion de la aplicacion movil se di6 inicio teniendo en
cuenta el proposito del sistema descritas en la seccion 2.2.1, los requerimientos
establecidos en la Tabla 7 y el disefio del sistema desarrollado en la seccién 2.6.1. Son
cuatro etapas esenciales que se va a tomar en cuenta para documentarse en este trabajo:
deteccidn, preprocesamiento, extraccion de caracteristicas, comparacion y decision.

Estas fases fueron detalladas mejor en la seccion 1.6.

2.6.2.1 Deteccion

De acuerdo con, Rosero (2019), la deteccion facial tiene como finalidad
identificar si los objetos que aparecen en una imagen digital corresponden 0 no a un
rostro. La deteccion de rostros se probd utilizando dos métodos: Haar Cascade y

MTCNN. Ambos detectores cumplian con su funcion, sin embargo, MTCNN demostro
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tener mejor precision en la deteccion con respecto al otro detector. Para comprender el

funcionamiento de modelo MTCNN se recomienda revisar la seccién 2.6.1.2.

El modelo MTCNN fue tomado como base de (Chen. J, 2018) y fue adaptado a
las necesidades de la aplicacion. En formato “pb” fue como se obtuvo el modelo desde
el repositorio. Protocol Buffers (pb) son formatos de serializacion de datos que
estructuran y permiten la transmision y el almacenamiento de los datos de manera mas

eficiente y compacta que otros tipos de archivos.

Luego de cargar el modelo al proyecto, la configuracion de los pesos se los
realiza en la clase MTCNN.java. En la Figura 31 se presenta una pequefia porcion de

codigo del codigo implementado.

Figura 31
Configuracion del modelo MTCNN en Android Studio.

Nota: Elaboracion propia.

El proceso de deteccién comienza con la transformacion de la imagen digital
capturada por la camara del teléfono en un formato que el detector MTCNN pueda
procesar. La camara (CameraX) devuelve la imagen en formato ImageProxy por lo que
es necesario convertirlo antes a Bitmap. Un Bitmap es un tipo de dato que representa la
informacion de una imagen, pixel por pixel en una cuadricula bidimensional. La imagen
convertida en Bitmap pasa por cada una de las tres redes hasta lograr identificar uno o
varios rostros, estos pasos del modelo se mencionan en la seccion 1.6.1.2. El resultado
final son las coordenadas de cuadros delimitadores que rodean las caras identificadas en

la imagen, asi como la ubicacion de 5 landmarks faciales. Con esa informacion se
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procedio a pintar la zona ROI del rostro en la aplicacion mavil, tal como se refleja en la
Figura 33. La Figura 32 muestra una fraccion de codigo de las tres redes que conforman
el detector MTCNN.

Figura 32

Fragmento de codigo deteccion facial en java con MTCNN.

Nota: Elaboracion propia.

Figura 33

Deteccion de Facial con 5 puntos de referencia desde la Aplicacion Movil.

1315826 REDED

Nota: Elaboracién propia.
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2.6.2.2 Preprocesamiento.

El preprocesamiento se centra en preparar y adaptar las imagenes de los rostros
detectados en la fase anterior, asegurando que estén en un formato adecuado, antes de
ingresarlas al modelo extractor de caracteristicas. Es importante transformar la imagen
de entrada a las mismas caracteristicas con las cuales fue entrenado el modelo. Es decir,
si el modelo fue entrenado con imagenes en color RGB de 112 x 112 pixeles, pues la
imagen de entrada al modelo también debe cumplir con esas caracteristicas caso

contrario la aplicacion fallar.

e Alineacion del rostro: Con las coordenadas de los cuadros
delimitadores, resultado de la fase anterior, se recorta la zona ROI
(rostro) y se redimensiona a 112 x 112 pixeles, de acuerdo con los
requerimientos del modelo MobileFaceNet.

2.6.2.3  Extraccion de Caracteristicas.

La extraccion de caracteristicas se utiliza para extraer informacion facial de una
imagen, lo cual es esencial para realizar la comparacién (Dominguez, 2017); esto se
explico en la seccion 1.6.3. Con la imagen de entrada ya preprocesada en la fase
anterior, se crea una variable de tipo ByteBuffer antes de pasar los datos al modelo. Esta
variable permite reservar un bloque de memoria de tamafio especifico que contiene los
datos de la imagen. Posteriormente la informacion de la imagen preprocesada se
normaliza y se almacena en esa variable. Esto es necesario debido a que el modelo
“MobileFaceNet.tflite” requiere ese dato para poder inferir. La variable de tipo
ByteBuffer ingresa al modelo y pasa por todas las capas convolucionales, hasta dar
como resultado un vector de caracteristicas que representan caracteristicas especificas
de la estructura facial. En la Figura 34 se presenta una pequefia porcion de codigo.

Figura 34

Extraccion de caracteristicas en Android Studio.

Nota: Elaboracion propia.
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2.6.2.4 Comparacion y Decision.

La ultima fase del sistema de reconocimiento facial implica que el resultado
obtenido en la fase anterior, (embedding) se someta a un proceso de comparacion para
poder tomar una decision precisa. Uno de los métodos son los clasificadores; los
clasificadores separan los datos en una categoria especifica, como la identificacion de
una persona, evaluando las caracteristicas del vector. Asi mismo se utilizan métodos de
calculo de similitud, que hacen que las caracteristicas faciales extraidas resultado del
modelo, se comparen con representaciones existentes previamente calculados que estan
almacenados en una base de datos, dando una puntuacion de similitud que ayuda a
tomar decisiones. Para mejor comprension acerca de estos métodos de comparacion se
recomienda revisar la seccion 1.6.4. La robustez y la precision en la fase de
comparacion y decision es esencial para garantizar la efectividad y la confiabilidad de

los sistemas de reconocimiento facial en diversas aplicaciones.

El método utilizado para realizar la comparacion de vectores en la aplicacion
movil fue la distancia euclidiana. La distancia euclidiana es una métrica utilizada para
medir la distancia (similitud) entre dos puntos (vectores) en un espacio euclidiano,
donde la menor distancia indica una mayor similitud entre vectores. La distancia entre
vectores se obtiene después de restar las coordenadas de los puntos, elevar al cuadrado
cada diferencia, sumar esas cantidades y luego obtener la raiz cuadrada del resultado. La
Ecuacion 2 define la formula de la distancia euclidiana.

Ecuacion 2

Férmula de la Distancia Euclidiana.
d(p1,p2) =/ (x2 — x1)% + (¥2 — ¥1)?

Nota: Adaptado de (Dominguez, 2017).

El umbral por defecto para realizar la comparacion fue de 0.80. Si la distancia
minima es inferior al umbral establecido se considera coincidencia o semejanza entre
los vectores. Un umbral demasiado alto podria aumentar la sensibilidad, pero también
aumentarian los falsos positivos, en cambio un umbral demasiado bajo aumentaria los
falsos negativos. No obstante, la aplicacién mdvil cuenta con la opcion de aumentar o

reducir el valor del umbral de acuerdo con las necesidades requeridas.
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Figura 35

Célculo de la Distancia Euclidiana.

Nota: Elaboracion propia.

2.7  Desarrollo de Pruebas.

La fase pruebas establece un paso esencial para el correcto funcionamiento del
sistema. Esto se debe a que las pruebas no solo verifican la funcionalidad, sino que
también pueden encontrar posibles errores que deben corregirse. La deteccion temprana
de fallos ayuda a optimizar el tiempo y recursos invertidos en el desarrollo. Ademas, en
esta fase es posible comprobar que si se esta cumpliendo los requerimientos del sistema

establecidos.

Esta aplicacion es un prototipo desarrollado para comprobar el tiempo que se
demora en registrar la asistencia utilizando la aplicacion maévil y el método tradicional.
Es asi que, para realizar las pruebas se ha considerado un grupo de estudiantes
matriculados legalmente en el periodo académico Octubre 2023 - Febrero 2024, que
cursan la materia de Ldgica y Algoritmos de Programacion. Las pruebas fueron
realizadas en un ambiente controlado “salén de clases”, conformado por un grupo de 16
estudiantes, es decir que el lugar cuenta con Optimas condiciones de iluminacion. Las

pruebas se llevaron a cabo en dos escenarios diferentes.
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2.7.1 Primer Escenario.

El primer escenario de la prueba consistio en que la persona encargada de
registrar la asistencia (en este caso el docente), recorre los lugares donde se encuentran
los estudiantes enfocando la camara del teléfono mdvil. Es importante destacar que la
aplicacion mdvil de reconocimiento facial funciona de manera independiente de la
orientacion del telefono, como se puede observar en la Figura 36, sin embargo, la

prueba se realizd con el teléfono en orientacion vertical.

Figura 36

Proceso de registro de asistencia.

—

Nota: Elaboracién propia.

El tiempo que se tardo en pasar registrando la asistencia de todos los estudiantes
con la aplicacion fue de 1.14 minutos. Este tiempo fue obtenido con un cronometro,
desde que se abre la aplicacion en el teléfono, hasta finalizar con la generacion del
reporte. Sin embargo, este tiempo es una estimacién, debido a que el tiempo puede
cambiar segun las circunstancias del momento; es decir, casos como cuando al docente
se le dificulte movilizarse por el aula o que la aplicacién no reconozca de inmediato al

estudiante, en esos casos el tiempo puede variar.

En las Figuras 37, 38, 39 y 40 se muestra la ejecucion en tiempo real de la

aplicacion movil durante el registro de asistencia de algunos estudiantes.
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Figura 37

Verificacion Facial estudiante 1.

Nota: Elaboracion propia.
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Figura 38

Verificacion Facial estudiante 2.

09:16 2 D @)

Nota: Elaboracion propia.
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Figura 39

Verificacion Facial estudiante 3.

Nota: Elaboracion propia.
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Figura 40

Verificacion Facial de dos estudiantes.

Nota: Elaboracion propia.

2.7.2 Segundo escenario.

En cambio, en el segundo escenario, el método de registro de asistencia fue
diferente. En ese escenario los estudiantes formaron una columna y cada uno pasé frente
al teléfono. Asi mismo el tiempo fue obtenido con un cronometro, desde que se abre la
aplicacion en el teléfono, hasta finalizar con la generacion del reporte. Es asi como, el
tiempo tardado en realizar el registro de asistencia en el segundo escenario fue de 55.3

segundos.

En los ambos escenarios la distancia entre el teléfono y el rostro del estudiante
rondaba de 1 a 1.5 metros, dando buenos resultados. Cabe destacar que a mayor
distancia el modelo empezd a presentar falsos positivos, debido a que la imagen de
entrada empezaba a hacerse pequefia. Sin embargo, esto es posible solucionarlo
adicionado imagenes variadas a la base de datos de los vectores de caracteristicas, para

posteriormente comparalo con la funcion de similitud.

En las pruebas del primer escenario, hubo un caso en el que la aplicacién movil
no pudo identificar de inmediato a un estudiante que usaba lentes. Esto pudo suceder
debido a que la fotografia utilizada para registrar al estudiante en el sistema reflejaba
brillo de la luz en los lentes. No obstante, ese error fue corregido.
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2.7.3 Adiccion de un nuevo estudiante a la Base de Datos.

La aplicacion movil se prob6 con un grupo de 16 estudiantes; sin embargo, la
aplicacion tiene la opcion de agregar un nuevo estudiante al sistema solo con sus datos
personales y una imagen de su rostro. La aplicacion calcula el vector de caracteristicas
de esa imagen y lo almacena en la base de datos junto con la informacién personal del
estudiante. EI nuevo registro se guarda en un archivo json que se encuentra en el mismo
directorio del teléfono. No obstante, para trabajos futuros se recomienda utilizar una
base de datos mas robusta. Aqui fue donde también se utilizo el dataset de imagenes
elaboradas en la seccion 2.3.2. El procedimiento para registrar un nuevo estudiante se
muestra en la Figura 41.

Figura 41
Registro de un nuevo estudiante.

Registrar Estudiante

— Apellidos

Mugmal Ipiales

— Nombres

Joselyn Carolina

— Cédula

1050115094

® Guardar
Seleccionar Imagen

Nota: Elaboracion propia.
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2.7.4 Reporte.

El reporte describe la informacion de los estudiantes identificados por la
aplicacion movil de reconocimiento facial, los cuales son considerados como
estudiantes presentes (estudiantes que asistieron a clases). Este reporte es un documento
en formato “.xIs”, que incluye los nombres, apellidos y cédula del estudiante. En la
Figura 42 se presenta el reporte generado por la aplicacion, del primer escenario de
pruebas.

Figura 42

Reporte generado por la Aplicacién.

20198 ©
Editar [C]
Estudiantes Prese... s
A B c D

1 1 Acosta Mediavilla Andrew Josue 1003357363
2 2Batidas Castillo  Luis Paul 1755825203
3 3Benavidez ZambrarRolando Bladimir 1004437115
4 4 Carrién Guaman  Cristhoper Esteban1005057375
5 5Chalacan Padilla  Shaid Esteban 1004562573
b 6Cuaran Landeta  Yosstin Yossom 1729386126
7 7 Guerrero Quintana Carlos Alberto 1003907837
8 8Lopez Cadena Dario David 1004384226
9 9Martinez Haro Jonathan David 1004795983

10 10Minda Torres Dylan Andrés 1728086719
11 11Mugmal Ipiales  Joselyn Carolina 1050115094
12 12Pozo Montaluisa Jerson Alexis 1004476352
13 13Quintero Mina Yandry Aldair 1004353551
14 14Salinas Tixicuro ~ Kenneth Sebastian 1005419807
15 15Vargas Lamaico  Jonathan Alexande1005296194

88 O & =

Herramientas Vista movil Compartir Editaren PC

< O O

Nota: Elaboracion propia.
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2.8 Modelo de analisis aplicando la Metodologia en Cascada.

Se opto por utilizar la metodologia en Cascada en el desarrollo de la aplicacion
movil, debido a que es un método adecuado para proyectos con requisitos bien
definidos. EI modelo en cascada es un proceso secuencial que sigue un enfoque top-
down, en el que cada etapa del ciclo de vida de desarrollo de software debe completarse
antes de que pueda comenzar la siguiente etapa (Linkedin, 2023b). Esto permite al
equipo de desarrollo encontrar y corregir errores antes de que afecten al resto del
proyecto.

Aunque existen otras metodologias agiles como Scrum, esta metodologia sigue
siendo ampliamente utilizada en la actualidad. La metodologia proporciona una
estructura clara y permite una planificacion detallada del proyecto. Esta metodologia

divide el proceso en fases bien definidas.

Figura. 46

Modelo lineal en Cascada.

Analisis de
requerimientos

Disefio

Implementacion

Pruebas

Ejecucion y
Mantenimiento

Nota: Adaptado de (Cardenas, 2017).

Més adelante se describe donde fue utilizada cada fase de la metodologia

durante el desarrollo de la aplicacion movil de reconocimiento facial.
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e Analisis de requerimiento
En esta fase, se recomienda recopilar y establecer todos los requerimientos del
sistema, debido a que es necesario tener una comprension clara de las necesidades a
resolver antes de avanzar a la siguiente fase. Lo que se busca es minimizar los cambios
en el sistema, luego que el desarrollador ya se encuentre en fases posteriores. Este es
una de las fases méas importantes de la metodologia debido a que establece el alcance,
presupuesto y el éxito del proyecto. Los requerimientos establecidos para el desarrollo

de este sistema estan descritos en la seccion 2.1.

e Disefio
Esta fase interpreta los requerimientos establecidos en la fase anterior y es
fundamental para la elaboracion de la arquitectura y la interfaz del sistema. La
documentacién o diagramas generados en esta fase sirven de guia para la codificacion.
Esta fase fue aplicada en la seccién 2.6.1 donde se disefia la arquitectura de la

aplicacion mavil.

e Implementacion
En esta fase se traduce a cddigo fuente los requerimientos recopilados durante la
primera fase, ademas de basarse en el disefio del sistema. Es esencial asegurarse que el
codigo se adhiera estrictamente al disefio para que el sistema funcione correctamente.
Esta fase se tuvo en cuenta en la seccion 2.6.2, durante el desarrollo de la aplicacion

movil de reconocimiento facial.

e Pruebas
Después de finalizar la fase de implementacion, sigue la fase de pruebas que
consiste en verificar el correcto funcionamiento de la aplicacion y encontrar posibles
fallos que deben corregirse lo mas pronto posible. El objetivo es garantizar el
rendimiento y estabilidad del software antes de implementarlo definitivamente. Esta

seccioén fue tomada en cuenta en la seccién 2.7

e Ejecucion y mantenimiento
Finalmente, en la etapa de ejecucion y mantenimiento se administran
actualizaciones, correcciones de errores y asistencia técnica. En esta etapa se abordan
los problemas que requieran mejoras. No obstante, esta fase no se ha tomado en cuenta

en este proyecto.
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Capitulo 3.
Validacion del Sistema.

La validacion es un proceso que busca verificar que el producto (software) final,
cumpla con los requerimientos especificados al inicio del desarrollo del proyecto. Para
realizar la validacién existen muchos métodos disponibles, es cuestion de buscar cual de
ellos se adapta més a las necesidades propias. La validacion de la aplicacién movil de
reconocimiento facial en este trabajo, se lo ha realizado siguiendo las buenas practicas
de la Guia de SWEBOK.

3.1  Validacion del Modelo.
En esta seccion se presenta el método utilizado en la validacion, especificamente

del rendimiento del modelo seleccionado.

3.1.1 Meétricas de evaluacidon a partir de la Matriz de Confusion.

El modelo MobileFaceNet, fue tomado como base de (sirius-ai, 2019); el autor a
su vez se baso en la investigacion de (S. Chen et al., 2018). Sin embargo, en el
repositorio solo se indicd la métrica accurracy, por lo que, utilizando el mismo conjunto
de datos LFW en el cual el autor obtuvo esa métrica, se evalu6 el modelo para obtener
las demés métricas. Asi mismo, el modelo también fue evaluado utilizando el dataset de
iméagenes elaborado en la seccion 2.3.

De una matriz de confusion se puede obtener otras métricas de evaluacion, que
proporcionan informacion mas detallada sobre el rendimiento del modelo. La matriz de

confusidon esta compuesta de los siguientes componentes.

e TP: Son instancias verdaderas clasificadas como positivo (si es un
rostro).

e TN: Son instancias verdaderas clasificadas como negativo (no es un
rostro).

e FP: Son instancias falsas clasificadas como positivo, es decir predice
como verdadero cuando no lo es.

e FN: Son instancias falsas clasificadas como negativo, es decir predice

como falso cuando no lo es.

Existen algunas metricas de evaluacion, no obstante, en este trabajo solo se

tomaron en cuenta las siguientes métricas.
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3.1.1.1 Exactitud (Accuracy).

El accuracy es una métrica que calcula la tasa de precision de las predicciones
correctas en un conjunto de datos. Esta métrica es utilizada para definir la eficacia de un
modelo, sin embargo, puede resultar engafiosa cuando la distribucion de clases es
desequilibrada (Bressler, 2022). La exactitud se calcula utilizando la Ecuacién 3.
Ecuacion 3
Formula de Exactitud.

TP+TN
TP+ FN+FP+TN

accurracy =

Nota: Adaptado de (Rodriguez, 2022).

3.1.1.2 Tasade Error.

La tasa de error es una métrica que calcula la proporcién de predicciones
incorrectas basando en los falsos positivos y falsos negativos en un conjunto de datos.
La tasa de error se calcula utilizando la Ecuacion 4.

Ecuacion 4
Formula de la Tasa de Error.

FP +FN
TP+ FN+FP+TN

error =

Nota: Adaptado de (Chacua, 2019).

3.1.1.3 Especificidad.

La especificidad calcula la eficiencia del modelo en identificar todas las
instancias negativas detectadas. La especificidad se calcula utilizando la Ecuacion 5.
Ecuacién 5
Formula de la Especificidad.

TN

especifidad = TN T FP

Nota: Adaptado de (Chacua, 2019).
3.1.1.4 Sensibilidad (Recall).
La sensibilidad es una métrica que calcula la eficiencia del modelo para

identificar todas las instancias positivas detectadas. La sensibilidad se calcula utilizando

la Ecuacion 6.
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Ecuacion 6
Férmula de la Sensibilidad.
TP

recall = TP+—FN

Nota: Adaptado de (Rodriguez, 2022).

La Tabla 14 muestra una comparacion del modelo, evaluada en la base de datos

de LFW y en la base de datos personalizada.

Tabla 14
Tabla comparativa de métricas de evaluacion de MobileFaceNet.
BBDD Personalizado BBDD LFW
Accuracy 98.9% 99.4%
Tasa de error 0.1% 0.52%
Sensibilidad 98.2% 99.5%
Especificidad 99.4% 99.4%

Nota: Elaboracion propia.

Los resultados de las métricas de evaluacion descritas en la Tabla 14 son
bastante buenos en ambos grupos de datos. Para garantizar que el modelo sea capaz de
generalizar en diferentes contextos, es fundamental comprender como es su rendimiento

en datos con los que no ha sido entrenado.

La Figura 43 muestra los resultados de las métricas de evaluacion del modelo
MobileFaceNet utilizando el conjunto de datos personalizado. Donde la barra azul fue
calculada utilizando la Ecuacion 3, la barra verde utilizando la Ecuacion 4, la barra roja
utilizando la Ecuacion 5 y la barra azul utilizando la Ecuacién 6. Esta Figura representa

los valores obtenidos en la Tabla 14.

Asi mismo también se obtuvo el grafico del modelo utilizando la base de datos
LFW, sin embargo, no fue tomada en cuenta en este proyecto ya que los valores fueron
bastantes similares al dataset personalizado. Se di6 mas énfasis al grafico del modelo
evaluado con las iméagenes de los rostros de los estudiantes a los que se pretendia aplicar

el reconocimiento facial.
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Figura 43

Gréfico métricas de evaluacion.

Métricas de Evaluacion
1.0

0.8 4

0.6 4

0.98

Valor

0.4 1

0.2 1

0.01

0.0 T
Accuracy Error Rate Specificity Recall

Métricas

Nota: Elaboracion propia.

La Figura 44 muestra una parte del cddigo utilizado en la obtencion de las

métricas de evaluacion aplicando las ecuaciones 3, 4, 5y 6; para obtener la Figura 43.

Figura 44
Calculo de las métricas de evaluacion.

def metricas(predictions_frame):
accuracy = []
recall = []
error_rate_list = []
specificity list = []

for index, row in predictions_frame.iterrows():
actual_labels = np.argmax({row["Actual']) # Convertir one-hot a etiquetas numéricas

predicted label = np.argmax{row[ "Predictions’])

# Calcular los componentes para calcular las métricas

tp = np.sum((actual_labels == i) and (predicted_label == i) for i im range(len(row[ 'Predictions'])))
tn = np.sum((actual_labels != i) and (predicted_label != i) for i in range(len{row[ 'Predictions'])))
fp = np.sum((actual_labels != i) and (predicted_label == i) for i in range(len(row[ 'Predictions'])))
fn = np.sum((actual_labels i) and (predicted_label != i) for i in range(len(row[ 'Predictions'])))

total preds = len{row[ 'Predictions'])

accuracy.append{(tp + tn) / total_preds if total preds > @ else @)
recall.append(tp / (tp + fn) if (tp + fn) > 8 else @)

error_rate_ list.append(1l - accuracy[-1])

specificity list.append(tn / (tn + fp) if (tn + fp) » @ else B)

return {
‘accuracy': np.mean(accuracy),
‘recall’: np.mean(recall),
‘error_rate’: np.mean(error_rate list),
‘specificity’: np.mean(specificity list),

b

Nota: Elaboracién propia.
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3.2 Validacion del sistema mediante la Guia SWEBOK.

SWEBOK es un documento promovido por el IEEE Computer Society que
describe un conjunto de conocimientos y buenas précticas que los ingenieros de
software deben adoptar para desarrollar un software de calidad (Swebok, 2014). El
documento fue disefiado para guiar la educacion y formacion en la ingenieria de
software, no obstante, su alcance es bastante amplio por lo que, puede ser utilizado
como marco de referencia para evaluar cualquier proyecto de software. Este documento
abarca 15 areas principales en su edicion 2014; para conocer las areas que abarca se
recomienda revisar la seccion 1.8.3. Sin embargo, en este proyecto se hizo mas énfasis
en el area de Pruebas de Software. Se describe los pasos que se ha seguido, las
herramientas y técnicas utilizadas para evaluar la aplicacion enfocado en dos aspectos:

funcionalidad y rendimiento.

3.2.1 Evaluacion de Funcionalidad.

e Objetivo
Evaluar la funcionalidad externa de la aplicacion mavil de registro de asistencia

que utiliza reconocimiento facial.

e Método de Evaluacion.

Pruebas de caja negra: Las pruebas de caja negra, es un método donde se evalla
literalmente el comportamiento funcional del sistema sin hacer énfasis en su
implementacidn interna (codigo fuente). A diferencia de otros métodos, este método es
facil de usar y ayuda a ahorrar tiempo.

e Plan de Pruebas.

Descripcion General: El uso de la aplicacion comienza cuando un docente inicia
sesion con sus credenciales. Para realizar el registro de asistencia mediante
reconocimiento facial en tiempo real, el usuario autenticado (docente) debe enfocar la
camara del dispositivo mévil hacia el estudiante. Después de completar el proceso con
todos los estudiantes, la aplicacion debe generar un reporte en un formato especifico de
los individuos identificados. Para mas detalle del funcionamiento de la aplicacion se

recomienda revisar la seccion: 2.21y 2.6.1.
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La Tabla 15 presenta un conjunto de casos de prueba donde se describen las

funcionalidades que se desea evaluar y que el sistema debe cumplirlos. Un caso de

prueba es una condicion especifica que se disefia con el fin de comprobar que sus

resultados sean los esperados, cumpliendo con los requerimientos establecidos en la

Tabla 7.

Tabla 15

Casos de prueba para Caja Negra.

Caso Procedimientos
de Descripcion Fecha Datos de entrada Resultado esperado especiales
prueba requeridos
B La aplicacion debe
Instalacion de la ) L
L ) estar instalado Aplicacion solo para
RFO01 aplicaciénenel  27/12/2023 Archivo .apk )
correctamente en el Android
teléfono ;
teléfono.
Autenticacion ) o
] Usuario y Autenticacion exitosa Llenar los campos
RF02  nombre de usuario 27/12/2023 5 ) ) ]
. Contrasefia del usuario obligatoriamente
y contrasefia
El archivo ) ]
Archivo Carga exitosa del
RFO3  MTCNN se carga 27/12/2023 N/A
o MTCNN.pb modelo MTCNN
en el dispositivo
El archivo .
] ) Carga exitosa del
MobileFaceNet se Archivo
RFO04 27/12/2023 ) ) modelo N/A
carga en el MobileFaceNet.tflite )
) . MobileFaceNet.
dispositivo
Reconocimiento .
) ] Reconocimiento
RFO5  delaidentidad de  08/01/2024  Imagen del rostro ) o N/A
) exitoso del individuo
un estudiante
Registro de un Datos personales y Registro exitoso del
RF06 ) 27/12/2023 ] ) N/A
nuevo estudiante una fotografia estudiante.
Generacion de ) Generacion exitosa de
RFO7 08/01/2024  Lista de nombres N/A

reporte en Excel.

reporte

Nota: Elaboracién propia.
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e Ejecucion de Validacion.

Las plantillas para las pruebas de caja negra fueron obtenidas de

(PMOinformatica, 2017). Con los casos de prueba ya definidos, el siguiente paso fue

evaluar el cumplimiento de cada caso, sefialandolo con un estado. También se adjunta la

clasificacion de algunos docentes, quienes revisaron la aplicacion. En la Tabla 16 se

muestra la evaluacién de los casos de prueba.

Tabla 16

Analisis de los casos de prueba.

Caso de ] Docente  Docente ]
Resultado obtenido Estado Observaciones
Prueba 1 2
Aplicacion mévil instalado
RF01 correctamente en el Cumple v v N/A
teléfono
Autenticacion exitosa del
RF02 _ Cumple v v N/A
usuario
Carga exitosa del modelo
RFO03 : Cumple v v N/A
MTCNN
Carga exitosa del modelo
RFO04 : _ Cumple v v N/A
MobileNetV2
Reconocimiento exitoso del
RF05 o Cumple v v N/A
individuo
Registro exitoso del
RF06 ] Cumple v v N/A
estudiante.
Generacidn exitosa de
RFO7 Cumple v v N/A

reporte

Nota: Elaboracién propia.

e Andlisis de Resultados

Las pruebas de caja negra ayudan a identificar posibles errores de integracion,

los cuales necesitan corregirse o mas pronto posible. Una de las ventajas de estas

pruebas es que se puede ir evaluado, incluso antes que el sistema este completamente

finalizado.
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Los resultados de la prueba de caja negra realizados a la aplicacion fueron
positivos. La funcionalidad de la aplicacion movil fue bastante satisfactoria, todos los
casos establecidos en la Tabla 15 se cumplieron correctamente. No obstante, la
aplicacion es escalable por lo que, se puede ir mejorando y afiadiendo nuevas

funcionalidades.

3.2.2 Evaluacion de Rendimiento.

e Objetivo
Evaluar el rendimiento de la aplicacion movil de registro de asistencia que

utiliza reconocimiento facial.

e Método de Evaluacion.

Pruebas de rendimiento: Las pruebas de rendimiento evallan coémo se comporta
una aplicacion bajo diferentes condiciones, con el fin de detectar posibles cuellos de
botellas, anticipandose a problemas antes de que afecten el rendimiento general del
sistema.

Android Studio Profiler: Android Profiler es una herramienta integrada en el
IDE Android Studio desde la version 3.0 y versiones posteriores (Developers, 2023).
Esta herramienta es usada para diagnosticar el rendimiento, la memoria y el CPU de las
aplicaciones Android, mientras se ejecuta. Android Profiler ayuda a los desarrolladores
a identificar, como una aplicacion consume recursos, Yy en el caso de que el consumo sea

excesivo buscar la manera optimizarlo.

e Plan de Pruebas.

Descripcion General: Para medir el rendimiento de una aplicacion, es necesario
establecer una serie de métricas claves, tales como: el tiempo de respuesta, la
escalabilidad, la capacidad y la estabilidad de la aplicacion (Linkedin, 2023a). Sin
embargo, cabe destacar que la aplicacion sera utilizada Gnicamente por un usuario unas
pocas veces, por ende, no existe la probabilidad de concurrencia. Lo que se pretende
evaluar es como se comporta la aplicacion al ejecutar modelos CNN’s, en especial el
modelo MTCNN. Es asi como, las métricas establecidas fueron: el consumo de la
memoria RAM, el consumo de la CPU y el consumo de la energia de la aplicacion.

e Ejecucion de pruebas y Analisis de Resultados.
Una vez establecidas las métricas de evaluacion, se realiz6 la prueba que

consistio en ejecutar la aplicacion, activar la opcién de Profiler incorporada en Android
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Studio, luego empezar a utilizar la aplicacion normalmente. La herramienta muestra
como cambia el consumo de recursos mediante un grafico. Ese grafico ayuda a
comprender si el aplicativo esta funcionado correctamente y si no es el caso se debe

optimizarlo.

e Cuando se inicia la aplicacion.

Figura 45
Pruebas de rendimiento 1 con Android Profiler.

MEMORY

- 128ME

ghts A Build ETODO @ Problems

Nota: Elaboracion propia.

Cuando se inicia la aplicacion se observa que los valores de rendimiento del
CPU, memoria y energia son bajos, esto se debe a que la aplicacién a un no ha

ejecutado ninguna tarea por lo que los recursos estan sin utilizarse.

e Cuando se esta utilizando la aplicacion.

Figura 46
Pruebas de rendimiento 2 con Android Profiler.

ONOR REA-NX9)

MEMORY

- 256 M8

Nota: Elaboracién propia.
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La prueba fue realizada durante un lapso de 1 minuto. Sin embargo, esta prueba
es solo una simulacion del real rendimiento, donde los valores podrian variar un poco.
La Figura 45 mostr6 un cambio bastante notorio de los ndmeros en el consumo de
recursos, esto es consecuencia de que la aplicacion ya empieza a utilizar los modelos
CNN’s y la camara del dispositivo. No obstante, actualmente ya existen dispositivos
moviles con buenos recursos de hardware, por lo que las aplicaciones pueden ejecutarse

sin ningun problema.

En conclusion, después de las pruebas de funcionalidad y rendimiento
realizadas, se destaca los resultados favorables de la aplicacion, no obstante, como se

menciono anteriormente, la aplicacion movil puede mejorarse ain mas.

3.3 Analisis de Resultados.

Es crucial destacar que el objetivo de este proyecto es crear un prototipo de
aplicacion movil para el registro de asistencia que permita la reduccion de tiempo que se
tarda en realizar esa actividad. Es por ello que, durante las pruebas realizadas se ha
tomado el tiempo consumido en registrar la asistencia utilizando el método tradicional y
la aplicacion movil. Para de esta manera corroborar si es factible utilizar este nuevo
método, o caso contrario establecerlo como una opcion adicional que facilitaria el

proceso.

La Tabla 17 muestra los tiempos obtenidos de cada caso, los cuales fueron
registrados empleado un cronémetro. Cabe destacar que dicha Tabla solo muestra el
tiempo del registro de la asistencia.

Tabla 17

Tiempos de registro de asistencia.

Método Tiempo Observacion
Registro de asistencia utilizando el 138 mi Tiempo que el docente registra la
.38 min.
portafolio académico asistencia de inicio a fin.
Registro de asistencia utilizando la 114 mi Tiempo desde que se abre la aplicacion
.14 min.
aplicacién movil, escenario 1 desde el teléfono hasta generar el reporte.
Registro de asistencia utilizando la —_— Tiempo desde que se abre la aplicacion
VN . -5 S€Q. .
aplicacion movil escenario 2 desde el telefono hasta generar el reporte.

Nota: Elaboracion propia.
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La Tabla 18 presenta tiempos individuales de transicion de algunos estudiantes.
En el caso del registro de asistencia con la aplicacion maévil fueron dos escenarios, esas
pruebas fueron documentadas en la seccion 2.7. El objetivo de esto fue crear una
ecuacion que permitiese calcular el tiempo necesario para registrar la asistencia con la
aplicacion ante cualquier situacion, ya sea con un numero pequefio 0 grande de
estudiantes.

Tabla 18

Tiempos individuales de registro de asistencia.

Tiempo Tiempo  Tiempo  Tiempo  Tiempo  Tiempo
Método
1 2 3 4 5 6

Tiempos

individuales

utilizando el 4.49 seg 515seg 5.17seg 539seg 4.53seg  5.26 seg
portafolio

académico

Tiempos
individuales
utilizando la 3.58 seg 4.03seg 3.43seg 4.00seg 4.11seg  4.06 seg
aplicacion movil,

escenario 1

Tiempos
individuales
utilizando la 2.57 seg 255seg 249seg 258seg 2.48seg  3.01seg
aplicacion movil

escenario 2

Nota: Elaboracion propia.

La Tabla 18, mostrd los tiempos de registro capturados de algunos estudiantes,
esos valores representan el tiempo en el que el docente solo hace referencia a ese
estudiante, desde el inicio hasta el inicio del siguiente. El enfoque es la misma en los

tres casos.

Sin embargo, hay que destacar que esos tiempos son una estimacion, debido a
que el tiempo puede variar segun las circunstancias del momento. En el primer caso el

tiempo puede variar, cuando el docente desea registrar la asistencia del estudiante y este
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no responde de inmediato, teniendo que volver a nombrarlo. En el segundo caso el
tiempo puede variar, cuando al docente se le dificulte movilizarse por el aula o que la
aplicacion no reconozca de inmediato al estudiante. En el tercer caso el tiempo puede
variar, cuando la aplicacion no reconozca de inmediato al estudiante. Aunque los
modelos de Gltima generacion como las CNN’s han logrado una clasificacion a nivel
humano para determinadas tareas, todavia parecen tener problemas con imagenes de

baja resolucion (Chacua, 2019).

El tiempo de registro de la asistencia con la aplicacion movil, puede reducirse
aun mas si se mejora los métodos presentados en este proyecto. Revisar los escenarios
de pruebas documentadas en la seccion 2.7. Es asi como, basado en los tiempos
obtenidos en la Tabla 18, se presenta la Ecuacion 7, que ayudaria a conocer el tiempo
que la aplicacién demoraria en registrar la asistencia en un grupo de estudiantes.

Ecuacion 7

Célculo de tiempo para registro de asistencia.
T(N)=pxN

Nota: Elaboracion propia.

Donde:
N: NUmero de estudiantes.

P: Tiempo promedio por estudiante: Escenario 1 = 3.49; Escenario 2 = 2.37.

Este proyecto queda abierto para futuros trabajos, debido a que el registro de
asistencia mediante la aplicacién maévil ain no ha sido terminado por completo. En este
trabajo se ha creado una aplicacion que registra la asistencia, hasta generar un reporte de
los estudiantes identificados, que serviria para registralos después en el portafolio
académico de la Universidad. No obstante, aiin falta implementar un médulo que cargue
al portafolio académico el reporte generado y que los registre automaticamente.

Bajo esas circunstancias, el tiempo de registro de asistencia tiende a subir. En el
caso de registro de asistencia utilizando el método tradicional, el docente tiene que
iniciar sesion en el portafolio académico, el cual consta de varios pasos. En cambio, con

la aplicacion movil se debe encontrar un método que realice la misma accion.

La Tabla 19 muestra el tiempo que lleva en registrar la asistencia completa de los

estudiantes en el método tradicional.
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Tabla 19

Tiempos de registro de asistencia por método tradicional.

Tiempo ingreso al ) )
) ) Tiempo registro )
Método portafolio ) i Tiempo Total
o asistencia
academico

Registro de asistencia
utilizando el 1.28 min. 1.38 min 3.06 min

portafolio académico

Registro de asistencia

utilizando la .
o X 1.14 min. X
aplicacion mavil,
escenario 1
Registro de asistencia
utilizando la
X 55.3. seg X

aplicacién movil

escenario 2

Nota: Elaboracion propia.

Después de las comparaciones realizada en las Tablas 17 y 18, se observd que el
método de registro de asistencia utilizando la aplicacion mavil, lleva cierta ventaja al
método tradicional. En la Tabla 19 se pretendio realizar una comparacion general de los
dos métodos, sin embargo, la implementacion del registro asistencia en el portafolio
académico con la aplicacion ain no esta implementada. No obstante, para trabajos
futuros es un reto lograr que el registro de asistencia con la aplicacion movil sea mejor

que con el método tradicional.

Por otra parte, el modelo MobileFaceNet mostrd resultados muy buenos en la

extraccion de caracteristicas, ademas, que se ejecut6 sin ningun problema en el teléfono.

3.4 Limitaciones del Sistema.

Las limitaciones son restricciones que pueden afectar el funcionamiento y la
eficacia de una aplicacidn, por lo tanto, es importante considerarlas antes de tomar una
decision.

La aplicacion se ejecutd en dos dispositivos moviles diferentes para comprobar
la funcionalidad y la eficiencia. Alli se observo ciertas limitaciones pueden impactar al

correcto funcionamiento.
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e Camara del Dispositivo.

Si la imagen capturada a través de la cdmara del teléfono no es de buena calidad
puede afectar la precision en el reconocimiento facial. Esto se debe a que las capas del
modelo encargadas de la extraccion de caracteristicas pueden complicarse a la hora de
procesar, si la imagen es de baja resolucion. Aunque se logre la deteccion facial en
imagenes de baja calidad no es garantia de que se logre la correcta identificacion del
individuo. En la Figura 46, se presenta como fue la calidad de imagen que ingresa al
modelo utilizando dos teléfonos diferentes, la primera de gama baja y la segunda de

gama media.

Figura 47
Captura de rostro realizadas con el Teléfono.

a) Tecno Spark 10C b) Honor 90

Nota: Elaboracion propia.

La Figura (42a) fue el resultado de utilizar una cdmara de 16 MP, mientras que la
Figura (42b) fue tomada con el teléfono especificado en la Tabla 13. Con una cdmara de
alta resolucion se captura mas detalle en una imagen, por ende, mejora la precision en la
identificacion. Pero incluso con estas especificaciones, la aplicacion adn podria
encontrar dificultad en la identificacion, esta vez asociadas a condiciones de luz o
movimientos del rostro.

e Variacién en la Posicion.
Para solventar este problema se recomienda utilizar DataAumentation durante el
entrenamiento de los modelos CNN’s. Este método ayuda a generar imagenes aleatorias
variadas desde una imagen base. Sin embargo, cuando hay cambios de apariencia y

variacion moderada del individuo, es dificil que el sistema sea tan preciso.
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El reconocimiento facial funciona correctamente en la aplicacion movil, tan solo
con registrar al estudiante con sus credenciales y una fotografia. Sin embargo, se
recomienda registrar al estudiante con diversas fotografias en diferentes posiciones, de
esta manera el modelo tendra mas opciones con las que puede comparar y asi dar un

resultado mas certero.

e Dispositivos con bajos recurso de hardware.

Ademas de la camara, otra limitacion en dispositivos moviles son los recursos
del hardware especialmente en términos de procesamiento y memoria. Esto puede
afectar la eficiencia general de la aplicacion y el consumo de la bateria. Es importante
comprender que la aplicacion utiliza dos modelos convoluciones, la primera para la
deteccion facial (MTCNN) y la segunda para la extraccion de caracteristicas
(MobileFaceNet). Con el segundo modelo no hay inconvenientes, debido a que es una
red ligera disefiada especificamente para dispositivos maéviles. El problema surge con el
primer modelo, debido a que es un modelo que cuenta con tres redes internas profundas.
En esta situacion, el dispositivo no es capaz de mantener el ritmo para procesar las
imagenes en tiempo real, lo que resulta parecido a una grabacion en cdmara lenta. En la
Tabla 20 se muestra como influye la capacidad de recursos de hardware en la ejecucion
de la aplicacion en dos dispositivos.

Tabla 20

Célculo de tiempo entre dispositivos.

Procesos Tecno Spark 10C Honor 90
Abrir la aplicacién 1.69 segundos 0.93 segundos
Preparacion para
» ) Cargar modelo 1.85 segundos Cargar modelo 0.33 segundos
deteccion facial
Frecuencia de
0.8 seg. durante 4 segundos 0.4 seg. durante 1 segundos

actualizacién

Nota: Elaboracién propia.

Basado en la Tabla 20, un teléfono con buenos recursos de hardware presenta

mejores resultados que con un teléfono de bajos recursos.
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Capitulo 4.
Conclusiones y Recomendaciones.

Conclusiones

Actualmente el reconocimiento facial es un campo bastante aplicado en distintas
areas laborales; investigadores han realizado diferentes aplicaciones de esta tecnologia.
Para el desarrollo de este proyecto, el marco tedrico ha establecido una comprension de
base sélida, que permitié contextualizar, adquirir nuevos conocimientos y fundamentar
el trabajo; proporcionando conocimiento tedrico basado en trabajos anteriores. Los
trabajos relacionados ayudaron a seleccionar la técnica mas adecuada, con el cual se
pudo resolver el problema planteado en este proyecto; es asi como se establecié un
esquema de confianza para seleccionar a MobileFaceNet como una solucion eficiente
para el desarrollo de la aplicacion de reconocimiento facial, debido a que esta tecnologia

se ejecuta sin problemas en dispositivos moviles.

La eleccion de modelo MobileFaceNet fue la mejor eleccion que se realizo para
el reconocimiento facial, debido a que este modelo se ejecuta ligeramente y tiene una
excelente precision en la extraccion de incrustaciones faciales en dispositivos moviles.
Sin embargo, fue la tarea que mas tiempo consumié, ya que su implementacion no es la
misma que la de Python, en la que casi todo tiene un método ya desarrollado, pues en

Java se requieren una serie de operaciones para obtener el mismo resultado.

Los métodos analizados para la deteccion facial fueron Haar Cascade y
MTCNN, sin embargo, el segundo método evidencié mejores resultados, que la
primera. No existe inconveniente en utilizar Haar Cascade, no obstante, este detector es
mas propenso a detectar falsos positivos; eso se evidencio en la aplicacion. MTCNN
ofrece excelentes resultados, aunque es una red bastante profunda, por lo que, si se tiene
la facilidad de utilizar un dispositivo movil con buenos recursos de hardware, el modelo

seria una excelente eleccion.

La aplicacion de la metodologia CRISP-DM y la metodologia en Cascada,
permitieron seguir un conjunto de buenas practicas por separado que ayudaron a:
planificar, disefiar y construir de manera organizado la aplicacion movil de

reconocimiento facial, contribuyendo a evitar posibles errores a futuro.

86



Con los resultados obtenidos de las pruebas realizadas a la aplicacion movil de
reconocimiento facial se puede apreciar que, este método de registro de asistencia es
mas efectivo que el método tradicional en términos de consumo de tiempo. El tiempo de
registro con la aplicacion se reduciria ain mas de los resultados obtenidos en las
pruebas realizadas, utilizando otras técnicas como, agrupamiento de estudiantes. Es asi
como el presente proyecto es una solucién viable, para en un futuro considerar cambiar

el método de registro de asistencia en la Universidad Técnica del Norte.

El reporte generado de los estudiantes identificados por la aplicacion movil, los
cuales se consideran, estudiantes que asistieron a clases, se guarda en el directorio del
mismo teléfono. Ese reporte es el documento que se debe cargar al portafolio académico
de la Universidad para registrar la asistencia completamente, sin embargo, ese parte no
ha sido incluida en el alcance de este proyecto. Por ende, este proyecto que abierto para

futuros trabajos.

Después de las pruebas realizadas se evidencié que la aplicacion presenta
mejores resultados de eficiencia, al implementarlos en dispositivos méviles con buenos
recursos de hardware. Asi mismo, la capacidad de la cAmara cumple un factor muy

importante a la hora de presentar los resultados.

La aplicacion efectiva de la Guia SWEBOK vy las pruebas de caja negra ofrecen
un método simple de evaluacion del sistema. SWEBOK es un documento disefiado para
guiar la educacion y formacion en la ingenieria de software, no obstante, su alcance es
bastante amplio por lo que, puede ser utilizado como marco de referencia para evaluar
cualquier proyecto de software. Al incorporar pruebas de caja negra, se garantiza una
evaluacion efectiva de la funcionalidad externa de un sistema, sin requerir conocimiento

interno del cédigo.

Recomendaciones.

Con el cambio acelerado de la tecnologia en la actualidad, es fundamental
conocer los fundamentos teoricos antes utilizar algoritmos de inteligencia artificial en
trabajos grandes. Estos conocimientos, daran al desarrollador las herramientas
necesarias para anticiparse a posibles desafios que puedan surgir. Afortunadamente

existe mucha informacion en linea que se puede utilizar.

Se recomienda no utilizar la aplicacion mévil a mas de 3 metros de distancia, ya
que la cdmara del dispositivo no captura correctamente los rostros y eso podria generar
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falsos positivos. Cabe desatacar que los estudiantes identificados se almacenan en una
lista, y en base a esa lista se genera el reporte. Por ende, no debe existir margen de

error.

El umbral establecido es de 0.8, con ese valor se realiza correctamente la
comparacion de las incrustaciones faciales, por ende, no se recomienda subir o bajar el
valor. Un umbral demasiado alto podria aumentar la sensibilidad, pero también
aumentarian los falsos positivos, en cambio un umbral demasiado bajo aumentaria los

falsos negativos.

Se recomienda mantener lo mas estable posible el dispositivo moévil durante el
proceso de reconocimiento facial. Esto permitird a la aplicacion capturar mejor la
imagen y procesarlos lo mas rapido posible. Caso contrario la aplicacion tardard en
lograr identificar al individuo, debido a que las imagenes que estaria capturando

tendrian movimientos.

Antes de seleccionar un modelo CNN para utilizarlo como solucion a cualquier
problema planteado, es recomendable también conocer otras alternativas relevantes. La
finalidad de esto es comprender como ha sido su desempefio en trabajos anteriores, y asi
corroborar que la eleccion seleccionada sea la mas factible. La investigacion permite
conocer como se ha desenvuelto el modelo en diferentes entornos para asi constatar que

cumple con los requerimientos establecidos. Esto al final facilita su evaluacion.

88



Capitulo 5.
Analisis Econdmico.

Este capitulo presenta el analisis econdmico del proyecto: Aplicacion movil de
reconocimiento facial para el control de asistencia a clases de los estudiantes de la
Universidad Técnica del Norte utilizando técnicas de Inteligencia Artificial, en el cual
se considera los montos referenciales del presupuesto invertido en los diferentes
componentes de hardware y software. En la Tabla 21 se indican los elementos fisicos
utilizados.

Tabla 21

Gastos referenciales de hardware.

Descripcion Cantidad Valor Unitario Valor Total
Laptop 1 0 0
Camara Canon Rebel EOS T5 1 0 0
Tripode 1 25 25
Teléfono movil 1 430 430
TOTAL 455

Nota: Elaboracion propia.

En la Tabla 21 se indican los recursos de software utilizados.

Tabla 22

Gastos referenciales de software.

Descripcion Cantidad Valor Unitario Valor Total
Plan Google Colab PRO+ 1 100 100
TOTAL 100

Nota: Elaboracion propia.

En total para el desarrollo de este proyecto se invirtié alrededor de 555 dolares,

sumando el total de los gatos de elementos de hardware y de software.
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