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RESUMEN

La investigacion se presenta en la Universidad Técnica del Norte con los estudiantes
de las carreras de modalidad en linea que cursan la nivelacion, con el fin de buscar una
alternativa para controlar las evaluaciones, se realiz6 la implementacién de un
prototipo de vision artificial basada en el algoritmo YOLO v3 entrenado mediante
Keras, lo que permitié ejecutar un analisis del impacto generado en los usuarios para
conocer de cerca la opinion de los involucrados. El objetivo de la investigacion fue
implementar un prototipo de supervision de evaluaciones en linea empleando
inteligencia artificial que permita cuantificar el nivel de importancia, confiabilidad y
calidad en los estudiantes de la Universidad Técnica del Norte modalidad en linea. Se
ejecutd un estudio sobre 674 estudiantes lo que permitié evaluar los niveles de
importancia, confiabilidad y calidad de esta implementacién. La metodologia
empleada tuvo un enfoque mixto, de tipo descriptivo y corte transversal que estuvo
estructurada en tres fases: el disefio de la investigacion; el analisis de la necesidad e
importancia de implementacion de un algoritmo de vision artificial; y el proceso de
implementacién de un algoritmo de deteccion de rostrosy objetos efectuado. Ademas,
se pudo visualizar que el sistema de educacion en linea carece de confiabilidad, la
calidad en la modalidad virtual es baja, pe-ro se cree que es importante que se
implemente un algoritmo de vision artificial para el control de evaluaciones para las
carrerasen lineaenla UTN. Concluyendo que se debenrealizaraln varios ajustes para
que esta modalidad vaya tomando confiabilidad y relevancia.

Palabras claves: control, evaluaciones, educacioén, linea, vision, artificial
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ABSTRACT

This research project was carried out in Universidad Técnica del Norte —UTN
University- applied to the students of online modality, with the aim of finding options
to supervise and control student’s behavior during online exams and prevend
plagiarism. Therefore, an artificial vision prototypewas implemented, basedon YOLO
v3, algorithm trained using Keras, which allowed to perform an impact analysis on the
students. The main objective involved in this study was to implement an artificial
vision test supervision prototype, in order to quantify importance, confiability and
quality scores based in the opinion of a sample of 674 online modality students. The
applied methodology had a mixed, descriptive and cross-sectional approach and was
structured in three phases: the research design; the analysis of the need and importance
of implementation of an artificial vision algorithm; and the process of implementing a
face and object detection algorithm. Results shown that the online education system
has a low reliability and quality degree. However, the implementation of an artificial
vision algorithm able to supervise students during online tests shown good acceptance
levels and, including a few adjustments, may well result in the optimization of online
testing reliability and compatibility.

Keywords: control, evaluations, education, line, vision, artificial
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CAPITULO |

1. INTRODUCCION

Desde hace ya 3 décadas que el mundo se estainsertando en el mundo tecnoldgico con
los dispositivos maviles personales, computadores, portatiles, dispositivos digitales
que han revolucionado cada una de las épocas, llegando a familiarizarse en estas
competencias digitales. De igual forma, esta innovacion tecnolégica llego a las
universidades cambiando la manera tipica de ensefianza y de evaluaciones
tradicionales Batool, Mumtaz, Ali, & Chughtai (2018). En ese sentido, esta tendencia
nueva es acogida por muchos docentes de buena manerae insertado de forma correcta
en las aulas, pero existe aun la resistencia a este cambio por la adquisicion de
competencias digitales que se debe adquirir para manejar este temaadecuadamente. Si
embargo estas evaluaciones online se han introducido, facilitando la participacion de
todos rompiendo las barreras del tiempo, adicionalmente, este método ha permitido
minimizar el uso de recursos Kroehne, Gnambs, & Goldhammer (2019).

En ese contexto, todos estosavances tecnoldgicos en las evaluaciones online han sido
favorecedores en diferentes entornos educativos, pero de igual manera se presentan
inconvenientes referentes al plagio académico que realizan los estudiantes al momento
de ser evaluados ya que, no existe un sistema adecuado que controle esta herramienta,
en la actualidad se presenta un sin nimero de instrumentos para solucionar este
inconveniente como lo es el uso de vision artificial. Este mecanismo, se encarga de
analizar el rostro de una persona u objetos que estan a su alrededor para ayudar a la
extraccion de informacion para un fin determinado Pezoa & Dominguez (2017). De
esta manera, un algoritmo de vision artificial es una tecnologia de punta que puede
detectar mas de 9000 tipos de objetos en tiempo real, ademas de poder ejecutarse en
diferentes tamafios, ofreciendo una compensacion facil entre velocidad y precision
Redmon & Farhadi (2017), porlo que es capaz de brindar buenos resultados, precision

y alcance en tiempo real.

1.1 Planteamiento del problema

Jabonero & Martinez (2015) plantean que “En Latinoamérica la situacion educativa

presenta déficits notables, sobre todo si se hace un andlisis cualitativo que haga



especial énfasis en los resultados formativosen los estudiantes” (pag. 21). Por tanto,
en este sentido, la situacion de la educacion superior se ha limitado en cuanto a
innovacidn tecnologica-pedagdgica en el aula por parte de los docentes. Jabonero &
Martinez (2015) “las tecnologias digitales de la informacién y la comunicacion estin
teniendo peso cada vez mayor en los procesos educativosuniversitarios” (pag.31)., por
lo tanto, la educacidn tradicional se debe quedar atrés, en donde el docente es el centro
de la formacion pedagogica, el cambio de esta metodologia de ensefianza es de vital
importancia para que el estudiante seael centro de su aprendizaje Rodriguez, Restrepo
& Aranzazu (2016). En este contexto se debe dar un paso grande a este cambio en
donde el docente sea un facilitador del proceso de ensefianza aprendizaje y el alumno

adquiera autonomia en el conocimiento.

En varios paises de la region se constata una nueva situacion derivada de un cambio
en la politica publica haciala educacion en linea, en Brasil, México, Colombia y Cuba
se constata una fuerte politica de los gobiernos nacionales para promover este tipo de
educacion El Espectador (2017). Uno de los aspectos que obstruye el ingreso de la
educacidn en linea en las diferentes universidades, son las politicas educativas que se

presentan completamente diferentes paracada pais.

Ecuadorno se queda atras laeducacion superior virtual fue impulsada por la Secretaria
de Educacion Superior, Ciencia, Tecnologia e Innovacién, la misma que busca
incrementar el acceso de mas estudiantes a las universidades, la misma que presento
una oferta de 30000 mil cupos, especialmente paraadultosy jovenes que no pudieron
acceder a las instituciones publicas en la modalidad presencial por sus actividades
diarias Senescyt (2018).

En este sentido acatando la disposicion del Senescyt la Universidad Técnica del Norte
incursiona en esta nueva modalidad en linea, encontrandose con varios desafios como
la plataforma a usarse, el personal docente a contratar previa capacitacion para esta
modalidad, adiestramiento de los estudiantes para el entorno virtual en el que se vana
desempefiar y la falta de un algoritmo de deteccidn facial, objetos y gestos para el
control de las evaluaciones en linea que no dispone aun esta &rea, son contratiempos

que surgen en esta forma de aprendizaje.



Al no contar con un algoritmo de vision artificial, para el control de las evaluaciones
online, es motivo de interés por parte de las autoridades que estan a cargo de la
educacidn virtual en la Universidad Técnica del Norte, porque no cuentan con este
nuevo método que permite controlar las evaluaciones que rinden en linea, provocando
inconvenientes en la formacién académica del estudiante, porque no lograran
consolidar el aprendizaje necesario y requerido para incursionar en el ambito

profesional y laboral.

1.2 Objetivos de la investigacion
1.2.1 Objetivo general

Implementar un algoritmo de vision artificial que permita controlar las evaluaciones

online en la Universidad Técnicade Norte modalidad en linea.

1.2.2 Objetivos especificos

. Identificar las caracteristicas, ventajas y limitaciones de los algoritmos de vision
artificial para el control de evaluaciones online

. Utilizar el algoritmo maés eficiente para la deteccion facial, objetos y audio en el
control de evaluaciones online

. Evaluar la efectividad del algoritmo de vision artificial con los docentes y

estudiantes de la modalidad en linea de la Universidad Técnica del Norte.

1.3 Justificaciéon

La Educacion Superior en el Ecuador, ha cambiado en el proceso de insercion a estas
entidades, toda vez que es necesaria la capacitacion de los estudiantes en las diferentes
areas de conocimiento para poder acceder a un cupo para estas entidades, siendo de
una u otra manera beneficiosa para los estudiantes que llegan a la institucion ya

capacitados y con solidos conocimientos para su ingreso.

En las diferentes provincias en donde se encuentran las instituciones Universitarias
requieren de estudiantes y docentes calificados, para que respondan a los procesos
formativos, como es el usode la TIC que ha venido a revolucionar la época y la forma

de ensefianza aprendizaje actual, de igual forma se ha provocado también cambios



notablesen lasociedad modernaen laque vivimos, comoen laforma de comunicacion

e interaccion que se utiliza.

El desafio de la educacién en linea es un tema de actualidad que involucra la
preparacion de material educativo digital adecuado y acorde para los alumnos, sin
dejar de lado el compromiso que debe tener el docente y estudiante ante este nuevo
desafio que es la autodisciplina, compromiso, participacion, conocimiento del uso de
las TIC, capacidad de organizacion, reflexion, sintesis y auto aprendizaje, que son

requerimientos necesarios para garantizar el éxito académico de los estudiantes.

En este contexto la Universidad Técnica del Norte no es la excepcion para este cambio
modernizado en la Educacion Superior, en el sentido de que esta preparandose para la
incursion de un nuevo desafio que implica asumir la modalidad virtual para la
formacion profesional, que viene a revolucionar la forma de ensefianza-aprendizaje de
los estudiantes, y es por esta la razon que la vision artificial permite monitorear en
tiempo real al estudiante al momento de tomar la evaluacion en linea, por medio de la
camarase supervisara los gestos, movimientos, objetos y audios que puedan ser usados
como ayuda extra al momento de rendir la evaluacion, permitiendo detectar a tiempo

esta falencia.

Los argumentos planteados anteriormente beneficiaran directamente al personal
docente de educacion virtual, los cuéles conoceran la forma de uso, aplicacion del
sistema de deteccidn facial, objetos, audio empleando algoritmos de procesamiento de
imagenes digitales y deteccion, para el control de las evaluaciones online, e
indirectamente se favorecera a la Universidad Técnica del Norte la cual sera
beneficiaria del aporte cientifico derivado de esta investigacion al incluir este nuevo
algoritmo para el control de evaluacién online, los estudiantes se beneficiaran al verse
en la necesidad de estudiar y prepararse méas rigurosamente antes de rendir la

evaluacion.

Ademas, se generara interés en la comunidad educativa con este innovador algoritmo
de control de evaluacién, porque permitird mejorar el rendimiento académico de los
estudiantes al no permitirle copiar, de igual forma en los estudiantes se crea un
beneficio porque en la actualidad la sociedad del conocimiento demanda de personas

con autonomia, creatividad, pensamiento critico, habilidad para resolver problemas,



trabajo colaborativo, habilidades sociales y de comunicacién, para su insercion
profesional y laboral.

Metodolbgicamente, por tratarse de una investigacion bibliografica, descriptivay de
campo enmarcada en el desarrollo de un algoritmo de deteccion facial y objetos
empleando vision artificial, para el control de las evaluaciones online para la
Universidad Técnica del Norte en linea, permitira la generacion de conocimientos
sdlidos y la incursion a los estudiantes en una nueva era digital moderna educativa y

con ética.

El trabajo investigativo es factible de realizar, al contar con basta informacion
bibliografica que servira de sustento parala elaboracion del marco tedricoy estructura
de la propuesta, se cuenta con la ayuda de las autoridades, docentes de educacion
virtualde laUniversidad Técnicadel Norte, existe predisposicion, recursos materiales,

econdmicos que la investigadora cubrira para la elaboracién del trabajo de grado.

Finalmente, este estudio se enmarcaen la linea de investigacion gestion, calidad de la
educacidn, procesos pedagogicos e idiomas aprobada por la Universidad Técnica del
Norte resolucién N° 122-SO-HCU-UTN -12-9.2016



CAPITULO I
2 MARCO REFERENCIAL
2.1 Antecedentes

Desde el siglo pasado, lascomunidades internacionales empiezana manifestar se sobre
un sin namero de requerimientos que son necesarios para enfrentar el desafio
tecnoldgico de conocimiento, competencias, procesos de ensefianzaaprendizaje, que

deben vinculares con el uso de las nuevas tecnologias Pérez (2017).

En este contexto el algoritmo de vision artificial es una tecnologia de punta que puede
detectar entiempo real mas de 9000 objetos en tiempo real, ademas se puede ejecutarse
en diferentes tamafios, ofreciendo una compensacion facil entre velocidad y precision
Redmon & Farhadi (2017). Para conseguir esta deteccion es necesario un
entrenamiento para predecir diferentes objetos, gestos o sonidos que estan alrededor.
Para corroborar lo anteriormente planteado se encuentran los siguientes trabajos
investigativos que serviran de sustento para la investigacion los cuales mostraran la

viabilidad y factibilidad del mismo.

Rahman, Ritun, Farhin, & Uddin (2019) llevaron a cabo el articulo “Un modelo de
asistencia para personas con discapacidad visual que usan YOLO y MTCNN”
centrandose en un modelo para detectar brillo y colores principales en imagen en
tiempo real utilizando el método RGB por medio de un externo que es la camaray
luego identificacion de objetos fundamentales, asi como reconocimiento facial del
conjunto de datos personales, para el objeto de identificaciény reconocimiento facial,
algoritmo YOLO se utilizan redes MTCNN, respectivamente, logrando un
procesamiento de 6-7 FPS con precision y una tasa de 63-80% el proceso de

identificacion de rostros alcanzé 80-100% exactitud con este sistema.

Fikret., Liu (2019) realizaron el articulo “Deteccion de gestos con las manos y su
aplicacion a sistemas de realidad virtual” determinaron que las iméagenes del mundo
real son transmitidas por una camara montada en el auricular VR. mano del usuario
los gestos se detectan y se mezclan en las imagenes virtuales para proporcionar una
mayorinmersiony experienciade usuariointeractiva,convierten en soluciones viables

para diversas aplicaciones de entrenamiento o médicas.



Simon M., Milz S., Amende K., Gross HM. (2019) investigaron “Complex-YOLO:
una propuesta de la region de Euler para la deteccion de objetos 3D en tiempo real en
nubes de puntos” disefiando una red de region-euler especifica trabajo (E-RPN) para
estimar la pose del objeto agregando un imaginario y una fraccion real de la red de
regresion, esto termina en un cerrado espacio complejo y evita singularidades, que
ocurren por un solo angulo de estimacion. Logrando resultados de vanguardia para
automoviles, peatones y ciclistas siendo cinco veces mas rapidos que los demas, el
modelo es capaz de estimar las ocho clases KITT]I, incluyendo furgonetas, camiones o
peatones sentados simultdneamente con alta exactitud.

Wang, & Zheng (2018), en su articulo cientifico “Real-time face detection based on
YOLO?”, se basaen la red YOLO y se aplicaa la deteccion de la cara, evidenciando
resultados experimentales que muestran que el método de deteccidn de rostros basado
en YOLO tiene una robustez més fuerte y mayor velocidad de deteccion. Ain en un
entorno complejo puede garantizar la alta precision de deteccion, al mismo tiempo, la

velocidad de deteccion puede cumplir con los requisitos de deteccion.
2.2 Referentes tedrico
2.2.1. Evaluaciones en linea

La incorporacionde las tecnologias digitales en todo el mundo ha sido notoria Castro
(2010), por cuanto se havisto inundado de cursos virtuales que ofrecen un sin nimero
de temas para preparar a las personas en diferentes campos académicos, cientificos,
culinarios, entre otros, y con esto viene la acreditacién de estos que se las realiza por
medio de una evaluacion en linea que el docente prepara para medir el grado de

conocimiento del estudiante.

En este contexto y con la disponibilidad de herramientas tecnoldgicas que se
encuentran en internet el docente puede escoger la herramienta que mas se ajuste a sus
necesidades obteniendodatosy resultados en tiemporeal, facilitando el trabajo ademas

de optimizar tiempo y recursos.



Es por ello por lo que las evaluaciones en linea se han convertido en una forma comun
para evaluar a los estudiantes Arnold (2016), debido a que constituyen una practica

facil para valorar a los estudiantes ademas de obtener datos al instante.

2.2.1.1 Deshonestidad académica en el entorno educativo

La deshonestidad académica se observa en diferentes entornos educativos, y muchos
de los casos se da por desconocimiento por parte de los estudiantes al no tener en claro
todo el contexto que la palabra plagio representa y los problemas legales que trae
consigo esta forma de proceder, por cuanto las instituciones educativas se rigen a
normasy reglas legales para sancionar a la persona que lo hace Palmer, Pegrum, &
Oakley (2019), Egafia (2012).

Se haobservado quelosestudiantes ingresana las universidades afio trasafio buscando
prepararse académicamente parainsertarse en elambito laboral, y con ello es necesaria
la capacitacidn sobre las normativas legales que la institucion usa parasancionar a los
estudiantes que comenten plagio académico, pero se debe hacer hincapié como les
puede afectar a lo largo de sus estudios Stander (2018), Tabsh, El-Kadi, & Abdelfatah
(2016).

Es por lo anteriormente mencionado, que este tema no debe pasar inadvertido para los
estudiantes, considerando que la falsificacién de datos o de una idea que no es de
autoria propia es una actitud de mala conducta y es motivo de sancion parael o los
involucrados Ayodele, Yao, & Haron (2019), Zharikova & Sherstjuk (2017). En este
sentido se debe realizar un cambio en las politicasde las universidades para que se vea
reflejado lassancionesa los estudiantes que demuestren deshonestidad académica para
que sirva de escarmiento paralas personas que quisieran realizar lo mismo Cerimagic
& Rabiul Hasan (2019).

Un ejemplo notable de deshonestidad académica es el usado por los estudiantes que es
el “Ghost Writer”, que son personas a quienes se les paga para recibir las clases en
linea y posteriora esto realizar las evaluaciones parciales y finales dispuestas en el
maodulo He, Zheng, Li, & Dong (2019). Ciertamente en este ejemplo se muestra el
problema grave que puede dafar la imparcialidad del examen y debilitar ain més la

credibilidad y la reputacion de los certificados, por este motivo se debe motivar a los



estudiantes a no cometer este tipo de actos que van en contra de la moral y ética
estudiantil Raud, Vodovozov, Serbin, & Petlenkov (2018).

Para el caso se puede mencionar otro ejemplo de deshonestidad que es de tipo politico
que es el realizado por las personas que laboran dentro de las universidades, y que,
aprovechando este lazo de amistad para acceder a diferentes informaciones de &mbito
académico, en algunas ocasiones estos favores se los realiza a cambio de dinero o solo
por pagar un favor Mahmud, Bretag, & Foltynek (2018). Este es un claro ejemplo de
que no todo esta ligado con el internet o con los estudiantes. Otro ejemplo es el que se
encuentra en Wikipedia y otros repositorios digitales que no es de calidad suficiente
por no provenir de fuentes confiables Alshomary et al. (2019), por este motivo los
estudiantes deben tener en consideracion al momento de buscar informacion que la
misma sea confiable para ser tomada en cuenta al momento de realizar alguna

actividad académica.

2.2.1.2 Plagio académico en el entorno estudiantil

La facilidad para cometer plagio esta a la orden del dia, y mas aun el de informacién
que es el mas comun en el &mbito estudiantil Prado, Bispo, & Andrade (2018). Conel
aumento del internetjunto al incremento de lainformacion que se presenta en distintos

idiomas dificulta controlar la copia Roostaee, Sadreddini, & Fakhrahmad (2020).

Esta problematica es mas comun observar en el entorno de la educaciénen linea, es
por este factor que se han desarrollado herramientas de ayuda para su deteccion.
Siendo estas de ayuda al momento que el estudiante sea evaluado no pueda cometer
deshonestidad académica Baruah & Kakoti Mahanta (2018).

Se presenta en el Reino Unido como un tema comun que también se habla en medios
de comunicacionPell (2018), indicando que esta formade comportamiento deshonesta
yase encuentraentodoelmundo, y que demuestraescasaintegridad de los estudiantes
Ison (2018). Adicionalmente, se debe considerar que la tolerancia de las conductas de
engafio difiere de la cultura local en el que se encuentren los estudiantes. El
sostenimiento de la integridad académicay la prevencion de los estudiantes hacer
trampa son los retos que afrontan las instituciones de educacion superior a nivel
mundial Levine & Pazdernik (2018).



El aumento del internet a permitido que las personas usen programas para ayudar a
mejorar el aprendizaje en las instituciones educativas superiores, pero también con
esto se habilita otra forma de conocer como evadir algunas herramientas para cometer
plagio. La gran mayoria de estudiantes presentan desde un inicio un grave problema,
el cualesla faltade éticaalahorade realizar una evaluaciono al momento de presentar
unatarearealizada porellos mismos Ewing, Mathieson, Anast, & Roehling (2019). En

este sentido muchos de los estudiantes muestran debilidad en este tema.

2.2.1.3 Herramientas parael control de evaluaciones online

Jeske, Lall, & Kogeda (2018) presentaron un sistema E-Proctor que compara los datos
de todos los participantes de la evaluacion y los muestran en tiempo real al docente
encargado de supervisar la actividad. Sin embargo, presenta una debilidad al realizar

esta comparacion cuando las maquinas estan conectadasa una misma red.

(Diedenhofen & Musch (2017) realizaron un software que permite evitar y prevenir
deshonestidad académica durante las evaluaciones online, para lo cual emplearon un
algoritmo desarrollado en JavaScrip que detecta cuando los estudiantes dejan la pagina

de la evaluacion y van a otra.

En el estudio de Williamson (2018), se presentan varias estrategias que permiten
minimizar trampas en los exdmenes en linea, mejorando las habilidades de toma de
evaluaciones. De esta manera, en este articulo se indica que dejando lo tradicional y
abordando estrategias innovadoras como preparar pruebas diferentes cada vez que se
tenga una evaluacion, tomar evaluaciones a libro abierto usando la web, responder a
preguntas que impliquen el uso de criterio, entre otras, han dado buenos resultados

segun este autor.

Fask, Englander, & Wang (2013) emplearon una variable latente en una muestra de
estudiantes para evaluar la hipotesis de que existe mayor presencia relativa de las
trampas en examenes en linea, que en examenes supervisados en su clase de manera

presencial.

Daradoumis, Marqués Puig, Arguedas, & Calvet Lifian (2019) presentaron una nueva
herramienta de evaluacion automatizado llamado DSLab y analizaron una variedad de

parametros que influyen en su disefio con el fin de dotarle de caracteristicas para
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combatir el plagio. El estudio muestra que la herramienta DSLab alcanzo6 una utilidad
aceptable y excelentes caracteristicas en términos de eficiencia.

DWright es un sistema que analiza la existencia de plagio antes, durante y después de
terminar la evaluacion, comparando de manera tanto cualitativa como cuantitativa
entre los datos ingresados por todos los estudiantes durante una evaluacion Liu, G.-Z,
Lu, Lin, & Hsu (2018).

Turnitin es un detector de plagio que podria ser utilizado en una o mas pruebas en
linea, pero la deteccidn en tiempo real puede ser dificultosa, ya que este tipo de
softwares tiene una limitacion, que es la necesidad de obtener el texto o pérrafo
completo para poder compararlo con datos ya existentes lo cual facilita la
identificaciony futurarevision, pero solo es eficaz cuando ha obtenido la totalidad de
los datos Gurnot (2018).

2.2.1.4 Técnicas generalizadas para detectar plagio

En el estudio de Xue, Sun, Venkataramani, & Lan (2019) se emplearonpalabras claves
y caracteres concatenados para detectar plagio. De tal manera que el codigo vinario es
atil para detectar el malware por lo que es ampliamente empleado en la de deteccion

de virus y también puede ser empleado en la deteccion de plagio.

El estudio de Shang (2019) se desarroll6 con un enfoque mixto, se empled
recuperacion de informacion de lenguaje (CLIR) y el software de deteccién de plagio
Turnitin.

En el estudio de AlSallal, Igbal, Palade, Amin, & Chang (2019) se emplearon algunas
propiedades estadisticas de las palabras mas comunes, y el analisis semantico latente
que se aplica para extraer los patrones de uso de palabras mas comunes, para la
deteccion de plagio en las actividades desarrolladas por los estudiantes. Esta tecnica

alcanzo excelentes resultados, alcanzando una precision del 97% en la deteccion de

plagio.

Taerungruang & Aroonmanakun (2018) en su estudio detallan la creacion de un
Corpus Académico Tailandés el mismo que es usado a través de cualquier software

buscando instaurar una base de datos con diferentes idiomas complejos que permitira
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realizar comparaciones con todo tipo de texto sin importar el lenguaje y evitar

cualquier tipo de plagio.

2.2.2 Vision artificial

La vision artificial es una ciencia cientifica que incorpora métodos para alcanzar,
analizar, comprender las imé&genes del entorno y posteriormente generar informacion
numéricay que estos datos sean tratados por medio del computador. Para el efecto de
estudio se presentan una lista de algoritmos con los cuéles se puede detectar objetos

en tiempo real dependiendo el caso.

2.2.2.1 Algoritmos de vision artificial para detectar objetos

Los algoritmos de rastreo y deteccidn de objetos se puedencategorizar en: rastreadores
generativos los cuales tienen por objetivo detectar la regién que es mas similar a el
objetivo mediante estimaciéon por Maxima Verosimilitud y rastreadores
discriminativos los cuales son rastreadores entrenados para clasificar si las regiones

candidatas corresponden al objeto de interés o al resto de la imagen.

e Boosting Tracker. La técnica de boosting genera pesos a cada clasificador débil
de acuerdo con su respuesta al ultimo frame, de esta manerala posicion del objeto

es estimadamediante el mapade respuestaadaptativa ponderada GU etal. (2019).

e MIL Tracker MIL (Multiple Instance Learning, Reconocimiento de Multiples
Instancias) este algoritmo tiene similitud al Boosting Tracker al ser de tipo
discriminativo, pero adicionalmente es capaz de auto ajustarse extrayendo
ejemplos positivos y negativos del frame actual. Sin embargo, puede presentar
problemas al emplear imagenes mal etiquetadas lo que desemboca en la
degradacion del clasificador. Por este motivo, el Aprendizaje por Multiples
Instancias (MIL) es empleado para evitar este tipo de problemas ya que es
adaptativo y evoluciona a pasar de los cambio de apariencia del objeto Babenko,
Yang, & Belongie (2009).

e KCF Tracker (Kernelized Correlation Filters), este algoritmo rastrea el objeto
mediante una kernel ridge regresion, donde, las imagenes son transformadas en

circulant matrices, las mismas que son diagonalizadas en el dominio de Fourier,

12



donde el objeto es identificado mediante una etiqueta Gausiana de formay el
multiplicador dual de Lagrange GU etal. (2019).

TLD Tracker (Tracking, Learning and Detection) Los algoritmos de rastreo de
objetos suelen presentan desafios como la iniciacion manual de la region de
rastreo, mala adaptacion en caso de una rotacion del plano, o una deformacion
fuerte. Como aporte en a esta problematica, el algoritmo TLD se descompone en
tres subtareas aprendizaje, deteccion, rastreo, que le dotan de habilidad de
deteccidnalargo plazo. Donde ladeteccidnse realizade frame aframe, el detector
localiza todos los objetos de interésy corrige al rastreador de ser necesario y el
aprendizaje estima el error de deteccion y lo actualiza mediante PN learning
(aprendizaje positivo negativo) para evitar estos erroresen el futuro Wen et al.
(2015).

Medianflow Tracker Asumiendo que un objeto esta compuesto de un grupo de
parches que estan conectados de manera rigida moviéndose sincronizadamente en
conjunto con todo el objeto. El algoritmo media flow consiste en la estimacion de
la localizacion de un objeto en unasecuencia de frames consecutivos mediante el
analisisdel flujo 6ptico de dispersion. Paraesto, se generaunarejillade dispersion
en el objeto de interés y se rastrea los puntos de la rejilla de cada frame
consecutivo mediante el algoritmo piramidal de flujo éptico de Lucas-Kanade
Varfolomieiev & Lysenko (2016).

Goturn Tracker (Generic Object Tracking Using Regression Networks) este
algoritmo es capaz de aprender a rastrear objetos en tiempo real mediante la
visualizacion offline de objetos moviéndose en diversos escenarios. Para este
proposito, una red neuronal es entrenada de manera offline, posteriormente, en la
fase de pruebas al observar objetos nuevos los pesos de la red neuronal quedan
congelados hasta alcanzar la sintonizacion requerida, y posteriormente durante el
entrenamiento offline el rastreador aprende a rastrear nuevos objetos de manera
precisay robusta Tengetal. (2017).
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2.2.2.2 Algoritmos de vision artificial de deteccion de objetos basados en

regiones

Este tipo de algoritmos se encargan de crear bounding boxes, para un gran namero de
regiones propuestas mediante la ejecucion de una busqueda selectiva, la cual ejecuta
una busqueda en la imagen mediante ventanas de diferentes tamafios y para cada
ventana de un determinado tamafio intenta agrupar los pixeles con base en su textura,

color o intensidad.

e RCNN (Regién Convolutional Neural Network) este algoritmo genera un
set de bounding boxes propuestas e ingresa las imagenes contenidas en las cajas
en una red neuronal convolucional AlexNet y posteriormente emplea una
Supported Vector Machine (SVM), la cual le permite detectar que objeto esta
contenido en las mismas. Finalmente, ejecuta un modelo de regresion lineal que
permite determinar las coordenadas de la caja que contiene a todo el objeto de una
forma mas precisa Gkioxari, Girshick, & Malik (2015), Yan, Xia, Smith, Lu, &
Zhang (2017).

e Fast RCNN se presenta con una serie de mejoras para la RCNN como es el uso
de una capa de malla para cada region de interés (ROI), presentando mayor
precision. Este modelo emplea una Deep Convolutional Network para clasificar
las propuestas de objetos, por lo que R-CNN suele ser lenta ya que cada imagen
es procesada sin compartir procesamiento. Sin embargo, esto se puede mejorar
mediante el uso de Spatial Pyramid Pooling Networks (SPPnets), las cuales
clasifican cada objeto mediante un vector de caracteristico extraido del mapa de
caracteristicas, de manera que multiples salidas son agrupadas y luego
concatenadas en un espacio piramidal de agrupamiento (pooling), por este
particular le permite minimizar el tiempo de entrenamiento de la R-CNN de 10 a
100 Girshick (2015), Wu, landola, Jin, & Keutzer (2017).

e Mask RCNN presentaunaversidnnuevacon labase de FAST RCNN, incluyendo
una rama paralela que se encarga de predecir mascaras para cada uno de los
objetos que va a rastrear Zhang, Chang, & Bian (2020). Este algoritmo se divide
en dos etapas, la primera se encarga de efectuar una propuesta, mediante un

modelo ResNat50+FPN que extrae caracteristicas y mapas de caracteristicas
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obteniendo un gran nimerode candidatos mediante una Region Proposal Network
(RPN) y un clasificador binario de primer plano y fondo; mientras la segunda
etapa clasifica la propuestay genera la bouding box y la méascara, mediante una
regresion de frames y una fully convolution network (FCN) Jeong, Kang, Kim, &
Lee (2019).

2.2.2.3 Algoritmos de vision artificial parala deteccion de objetos basados en

la cuadricula

En este tipo de algoritmos, en lugar de buscar objetos en toda la imagen haciendo
deslizar una ventana de manera secuencial, se divide la imagen mediante una rejilla y
toda la imagen es transferida hacia una capa oculta de la red convolucional, de manera
que los objetos de menor tamafo a que el de la rejilla no transfieren caracteristicas del
objeto a la ultima capa. De esta manera este tipo de algoritmos alcanzan altas

velocidades de procesamiento de 45 a 100 FPS.

e Yolo(YouOnlyLook Once)es unsistemade deteccion de objetosen tiempo real,
que es entrenado previamente para ser ejecutado Redmon, Divvala, Girshick, &
Farhadi (2016). Este algoritmo emplea una FCN de 53 capas normalizadas por
lotes y con activacion Leaky ReLu. YOLO se distingue por observar a la imagen
unasolavez, para esto divide a la imagen en un determinado nimero de celdas de
igual tamario las cuales son responsables de predecir 5 bounding boxes y un
puntaje de confianza que indicasi la forma de la caja es correcta para contener a
algun objeto. Yolo inicialmente fue entrenado con el dataset PASCAL VVOC 2007
que le permite detectar diferentes clases, por lo que la prediccion de la clase en
conjunto con el puntaje de confianza, dan como resultado la probabilidad de que
la caja contenga a un determinado objeto. Desde su aparicion YOLO ha mejorado
la version a YOLOvV2 presentando una velocidad de cuadrosde 40 fps (Redmon
etal.,2016), mientras YOLOv3 se ejecutaen 22 msa 28.2 mAP, tan preciso como

SSD pero tres veces mas rapido Redmon & Farhadi (2018).

e SSD (Single Shot Multibox) este algoritmo presenta velocidad similar a la de
YOLO, proporcionado en un solo paso la imagen de entrada a la red, afiadiendo
varias capas de caracteristicas al final, siendo estas las que se encargan de predecir
los valores de probabilidad para cada clase de objeto que sera detectado. En este
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algoritmo la red neuronal generapuntajes paralapresenciade cadaobjetoen cada
bounding box y se va ajustando paraencajar mejor en la forma de cadaobjeto, de
esta manera se elimina la etapade generacion de una propuestay unasubsecuente
etapa de remuestreo de pixels o caracteristicas, lo que la hace una técnica més
veloz que las que requieren de laetapa de propuestaademas de presentar una mean
average precision (mAP) de alrededor de 72,1% Lee, & Kim (2019),
Gorbatsevich, Moiseenko, & Vizilter (2019), Lin, Goyal, Girshick, He, & Dollar
(2018).

2.2.3 Detecciones con el algoritmo de vision artificial

2.2.3.1. Deteccion de rostros

En Rahman, Ritun, Farhin, & Uddin (2019) se propone un modelo de asistencia para
personas con discapacidad visual que emplea el algoritmo YOLO para la deteccién de
objetos y una Multi Task Convolutional Neural Network (MTCNN) para la
identificacion de rostros, empleando una Raspberry Pi. El algoritmo Yolov2 de esta
implementacionalcanz6 unaprecisionde 63-80%de precision, para6-7 FPS, mientras

el algoritmo de identificacionde rostrosalcanzéuna precision (accuracy) de 80 -100%.

En Gorbatsevich, Moiseenko, & Vizilter (2019) se propone el sistema FaceDetecNet
basada en FCN y similar al sistema de deteccion de rostros SSD. FaceDetecNet
proporciona velocidad computacional sobre 30ms/frame con una Average Precision
(AP) de 0.8 la cual es superior a la velocidad del algoritmo SSD que en las mismas
circunstancias alcanza una velocidad de 1000 ms/frame. Ambos algoritmos fueron
ejecutados en una GPU NVIDIA GeForce 1080.

Benamaraetal. (2019) se propone un sistemade reconocimiento de emociones usando
ios scenar-mundo real, el cual se basa en dos recursos: deteccion de rostro usando el
algoritmo YOLO;y un ensamble de CNN para la interaccion humana-robot (HRI) que
fue puesta a prueba mediante la base de datos FER (Facial Expression Recognition).
Se midio el rendimiento de la aplicacion en tiempo real, obteniéndose el mejor
rendimiento de la prueba con 72.47% de precision y una frecuencia de deteccion de

emociones faciales de 3 Hz.
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Lee, Kim, & Joe (2019) propone un método para optimizar las CNN para el
procesamiento de video en tiempo real en la deteccion de rostros y los rasgos faciales
mediante lareduccion deltamafio de los pesos existentesy lareduccionde duplicacion
de los parametros de los pesos. El rendimiento con mejor velocidad y precision de la
red puede ser optimizado por medio de la supresion de algunas capas ocultas de la red
neuronal. El modelo fue puesto a prueba para detectar rasgos 68 rasgos faciales
empleando un procesador para dispositivos embebidos o dispositivos moviles,
empleando el algoritmo YOLO para rostros grandes y BSMNet y MTCNN para la
deteccion de rostros pequefios. Los resultados muestran que mediante el proceso de
optimizacion propuesto se consiguid ejecutar los algoritmos mencionados en
dispositivos embebidos con una precision y velocidad similar a la propuesta en los

trabajos originales que fueron ejecutados en una PC.

Wang & Zheng, 2018 propone un sistema de deteccidn de objetivos en tiempo real
basado en YOLO aplicado para la deteccion de rostros. Los resultados experimentales
muestran que el método de deteccion de rostro basado en YOLO presenta gran

robustez y alta velocidad deteccion, incluso en ambientes complejos.

2.2.3.2. Deteccion de gestos

Mabher, Li, Hu, & Zhang (2017) propone la identificacion de gestos humanos en tiempo
real para controlarun UAV (Unmanned Aerial Vehicle) en un ambiente carente de
GPS. La propuesta emplea el algoritmo YOLOV2 para detectar la posicion del rostro
y las dos manos de la persona, mediante las cuales se interpretan los gestos como
instrucciones de vuelo para pilotear el UAV logrando en su ejecucion con alta

precision y en tiempo real.

En el estudio de Yan, Xia, Smith, Lu, & Zhang (2017) se el disefio se presenta un
modelo de multiscale deep learning para la deteccién de manos en imagenes, las
mismas que pueden ser aplicadas en la deteccidn de gestos. EI modelo se basa en el
algoritmo R-CNN para empleado en la propuesta de regiones, seguido de una fusion
multiescala de la informacién del modelo VGG16 que esta constituido de cinco
blogues convolucionales conde los dos primeros tienen dos capas convolucionales,
mientras los Ultimos tres bloques constan de tres capas convolucionales. Este modelo
se diferencia de los convencionales ya que en lugar de agrupar las caracteristicas de la

region de interés nicamente en la Gltima capa convolucional, estas caracteristicas son
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agrupadas en los ultimos tres bloques convolucionales. De esta manera, e modelo
propuesto alcanzé mejores resultados que el VGG16 original especialmente en la
deteccion de manos de pequefio tamafio en la imagen, las cuales suelen tener

problemas en otros modelos CNN.

Fikret Ercan & Liu (2019) se presenta deteccion de gestos de mano (hand gesture
detection) utilizando Deep learning como un medio de interaccion con un sistema VR
(Virtual Reality), que adquiere imagenes del mundo real, que son transmitidos por una
mediante una camara montada en un headset. De esta manera, los gestos de las manos
del usuario se detectan y se fusionan con las imagenes virtuales brindando al usuario
una experiencia inmersiva e interactiva. EI experimento demostré una precision
superior al emplear el algoritmo YOLOV2, sin embargo, debido al alto costo
computacional y caidas dréasticas de FPS, se emple6 el algoritmo SSD, logrando dotar
al usuario de la habilidad de interactuar mediante gestos con el entorno de realidad

virtual, sin la necesidad de quitarse el casco.

En el estudio de Liu, Stiles, & Meister (2018) se detalla la implementacién de una
interfaz de usuario intuitiva para un dispositivo de realidad aumentada disefiada para
asistenciaapersonascon discapacidad visual. En este sistema cada objetoen el entomo
es detectado y mediante unavoz que se comunicacon el usuario se emite que le brinda
asistencia para evasion de obstaculos, comprension de escenarios, construccion de
memorias espaciales, entre otros. El sistema se denomindé CARA (Cognitive
Augmented Realitu Assistant) y presenta diversas funciones, entre las que destacan: el
aumento deltono de voz amedida queel objeto estamas cerca; laemision de un sonido
de colision preventivo cuando un objeto esta demasiado cerca; el scan mode, donde se
emiten los nombres de todos los objetos detectados de izquierdaa derecha; el spotlight
mode, en el cual se da a conocer el objeto que se encuentra directamente en frente; el
target mode, donde el usuario selecciona un objeto el cual es llamado repetidamente.

2.2.3.3. Deteccion de objetos

En el estudio de Wu, landola, Jin, & Keutzer (2017) se propone SqueezeNet una red
neuronal totalmente convolucional para la deteccion de objetos en tiempo real de
objetoscomo carros, ciclistasy peatones en las imagenes adquiridas. Esta red neuronal
inspirada en YOLO, emplea las capas convolucionalesde la red neuronal para ex traer
mapas de caracteristica, ademas de extraer las probabilidades de las clases y las
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bounding boxes mediante la capa de salida de manera simultanea, lo que le permite
alcanzar altas velocidades de deteccion de hasta57,2 FPS con una precision similar a
los modelos existentes pero con un tamafio de modelo 30.4 veces méas pequefio, 19,7
veces mayor velocidad de inferencia 'y 35,2 veces menor energia y fue comparada con
los modelos FRCN+VGG16, FRCNN+AlexNet, VGG16-Det y ResNet50-Det,
mostrandose superior a todos los modelos ante mencionados en términos de velocidad

y precision en deteccion de ciclistas y peatones.

En el trabajo de Diaz, Paz, Piniés, & Caicedo (2018) se presenta un sistema de
deteccionde objetos, dense trackingy reconstruccién 3D empleandounadepthcamera
y un sensor Kinect. La deteccidn de objetos se realiza por medio del algoritmo YOLO,
la cual permite dar seguimiento de las diferentes clases de objetos detectados en el
escenario, mientras la estimacion de pose de cAmara se realiza mediante la técnica
model-to-frame empleando un algoritmo coarse-to-fine iterative closest point (ICP),
los mapas de profundidad son estimados en una estructura volumétrica mediante las
poses de cdmara estimadas y se empleo el algoritmo the marching cubes para la

visualizacion del escenario reconstruido.

En el trabajo de Redmon et al. (2016) se propone un método de entrenamiento
multiescala del algoritmo YOLOvV2 para deteccion y clasificacion de mas de 9000
objetos. Este método de entrenamiento permite que el algoritmo YOLOvV2 detecte
objetos de diferentes tamafios para los cuales fue preentrenado, mediante el uso de
capas convolucionalesy de agrupamiento (convolutional and pooling layers), que le
permiten redimensionarse durante la ejecucion. Para esto, cada 10 iteraciones la red
neuronal cambia las dimensiones de la imagen de manera aleatoria. Mediante este
método el algoritmo YOLOv2 a 67 FPS fue capaz de alcanzar una precision de 76,8
mAP en el desafio VOC 2007 y a una velocidad de 40FPS alcanz6 unamAP de 78,6.

En el trabajo de Simon, Milz, Amende, & Gross (2019) se propone un sistema de
deteccidn de objetos en entornos 3D (3D object detection) llamado Complex-YOLO,
aplicado a la conduccion autdnoma de vehiculos, mediante la adquisicion de imagenes
RGB y una nube de puntosadquirida mediante un Lidar, la cual se encarga de estimar
3D boxes en el espacio Cartesiano mediante una estrategia de regresion compleja.
Ademas, en este trabajo se propone una Euler-Region-Proposal Network (E-RPN) que

permite estimar la pose del objeto. Los resultados fueron puestosa prueba enla KITTI

19



benchmark suite, que se compone de datasets de diferentes tipos de automoviles,
ciclistasy peatones, donde alcanzé resultados similares al estado del arte, pero con una

velocidad de procesamiento hasta cinco veces mayor.

Al-masni et al. (2018) se propone un novedoso sistema de diagnostico asistido por
ordenador CAD para deteccion y analisis de masas en mamografias basado en redes
neuronales convolucionales mediante en el algoritmo de YOLO. El sistema de
diagndstico desarrollado permite detectar las masas y clasificarlas de manera
simultanea, para esto se emplearon las 600 mamografias originalestomadas de la base
de datos DDSMy 2400 mamografias aumentadas que contienen la informacion de las
diferentes masas y sus tipos. De esta manera el modelo entrenado permite determinar

si son benignas o malignas con una precisioén del 97%.

Los detectores de una sola etapa como YOLO y SSD, no han logrado alcanzar la méas
alta precisién de deteccion que en la actualidad lo tienen los detectores de dos etapas
(propuestay clasificacién). Sin embargo, estos los detectores de objetos de una sola
etapa tienen el potencial de alcanzar mayor nivel de precision ya que, el problema
radica en el extremo desbalance de clase entre el primer plano y el fondo de las
imagenes, que ocurre durante la etapa de entrenamiento de los dense detectors. En el
estudio de Lin, Goyal, Girshick, He, & Dollar (2018) se propone una alternativa para
mitigar este problema, que radica en el redisefio de la standard cross entropy function
de manera que disminuya los pesos de la funcién de costos asignadosa los ejemplos
bien clasificados, esta mucién se le denominé focal loss. Para poner a prueba esta
metodologia se disefio un detector llamado RetinaNet que aplicado en el COCO
benchmark alcanzé la misma velocidad de los detectores de una etapa existentes, pero

superando la precision de todos los existentes en el estado del arte.

Zhong, Gao, Lei, & Zhou (2018) propone un sistemapara el conteoy clasificacion de
insectos voladores como las abejas, fly, mosquito, moth, chafer and fruit fly,
empleando elalgoritmo YOLO parala deteccion de objetosy una SVM parael conteo.
Este sistema fue implementado mediante unacamaray una Raspberry Pi, alcanzando
una precision de conteo de 92,5% y una precisién de deteccion del 90,18%,

representando una excelente alternativa para aplicaciones de agricultura inteligente.
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2.3 Marco legal

En el modelo educativo de la Universidad Técnica del Norte (2013) se sustenta
en la “Los estudiantes, superan la necesaria memorizacion de conceptos
basicos de las disciplinas. Han interiorizado que una actividad basica consiste
en la generacién de productos textuales e interactivos, aunque basicos, pero
con el sello de potencialmente vélidos y originales. En este proceso, las nuevas
tecnologias de la informaciony la comunicacién vienen al rescate de los
aprendedores. Tarea, por cierto, facil, en tiempos de celulares, internet,
videoconferencias y plataformas virtuales. Compromiso estudiantil para
autoexigirse y superar la ley del menor esfuerzo. Compromiso con la
generacidn de productos transformadores y no solamente con la adecuacion y

copia de propuestas alternativas” (pag. 40)

La innovacion es la vision de la Universidad Técnica del Norte, para avanzary ser
competitivosen elambito docente, tecnoldgico, administrativo, que es fundamental en
la Educacidn Superior, para brindar procesos de calidad, estudiantes capacitados que

logren insertarse en el &mbito profesional y laboral.
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CAPITULO 111

3. MARCO METODOLOGICO
3.1 Descripcion del area de estudio

El trabajo investigativo serd desarrollado en la Universidad Técnica del Norte,
provincia de Imbabura, ciudad de Ibarra, barrio el Olivo, calle 17 de Julio. La
institucion empieza a funcionar, a partir de los afios 80 para brindar formacion
profesional a los habitantes del norte del pais, actualmente es un centro de Educacion
Superior lider en la regién, por sus carreras, laboratorios, tecnologia, investigaciones
y planta docente altamente calificado parabrindar los conocimientos necesarios a los

estudiantes para que incursionen en cualquier ambito laboral y profesional.
Misién

“La Universidad Técnica del Norte es una institucion de educacion superior, publica
y acreditada, forma profesionales de excelencia, criticos, humanistas, lideres y
emprendedores con responsabilidad social; genera, fomenta 'y ejecuta procesos de
investigacion, de transferencia de saberes, de conocimientos cientificos, de
tecnoldgicos y de innovacién; se vincula con la comunidad, con criterios de
sustentabilidad para contribuir al desarrollo social, econdmico, cultural y ecoldgico de

la region y del pais” Universidad Técnica del Norte (2013).
Vision

“La Universidad Técnica del Norte, en el afio 2020, serd un referente regional y
nacional en la formacion de profesionales, en el desarrollo de pensamiento, ciencia,
tecnoldgica, investigacion, innovacién y vinculacion, con estandares de calidad
internacional en todos sus procesos; sera la respuesta académica a la demanda social
y productiva que aporta para la transformacion y la sustentabilidad” Universidad
Técnica del Norte. (2013)
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3.2 Disefio y tipo de investigacion
3.2.1 Enfoque

Esta investigacion asume un enfoque mixto, el propoésito es desarrollar los objetivos
propuestos, empleando las metodologias desde la riqueza del tratamiento de la
informacion desde la perspectiva cualitativa y cuantitativa dando con ello respuesta a

la problematica objeto de estudio.
3.2.2 Tipo de investigacion

El tipo de investigacidn es descriptivo. Para Posso (2013) la investigacion descriptiva
“permite decir como es el objeto, fendémeno o problema de estudio y tiene aplicacion
en ¢l ambito de educativo”(pag.21). En este sentido esta investigacion permtira

mejorar el renimiento académico de los estudiantes de educacion en linea

3.2.2.1 Investigacion bibliogréafica

Para Posso (2013) la investigacion bibliografica “es aquella que recoge y analiza
informacidn secundaria, contenida en diversas fuentes apoyandose en la consulta,
analisis y critica de documentos” (pag. 20). Para efecto de esta investigacion se
revisara libros, articulos, investigacionesy casos propuestos en el tema, los mismos

que serviran de base para la indagacién propuesta.

3.2.2.2 Investigacion de campo

Permitira recoger la informacionen el lugar de los hechos obteniendo asi objetividad
en la recoleccion de la data de los estudiantes de educacion online de la Universidad

Técnica del Norte.
3.2.3 Métodos de investigacion
3.2.3.1 Método analitico -sintético

Este método permitira abordar el objeto de estudio descomponiéndolo en sus partes a
fin de tener unavision clara de la problematica observada lo que permitira generar una
propuesta de un algoritmo de deteccion facial y objetos, para el control de las

evaluacionesonline- modalidad en linea
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3.2.4 Técnicas e instrumentos

Las técnicas e instrumentos para emplearse seran las siguientes:

3.2.4.1 Encuesta

La encuesta se aplicara a los estudiantes de educacién en linea de la Universidad

Tecnica del Norte, en base a un cuestionario con preguntas cerradas el cual permitira

conocer que métodos o técnicas utilizan para controlar las evaluaciones, las mismas

que posteriormente servirdn de aporte para conocer las falencias y posteriormente

fortalecerles con la creacién de una propuesta.

3.2.4.2 Observacién

La técnica de la observacion permitird evidenciar, como los docentes de educacion

online toman las evaluaciones a los estudiantes y que métodos o técnicas utilizan para

controlar que no exista fraude, paratal efeto se utilizara el registro de observacion para

esta técnica.

3.2.5 Poblaciony muestra

3.2.5.1 Poblacién

La poblacidn estuvo constituida por 1301 estudiantes del sistema de nivelacion de la

UTN de las carreras de la modalidad en linea correspondiente al segundo periodo de

2019 (Tabla 1).

Tabla 1
Poblacién
Carreras modalidad en linea N° Estudiantes Carrera

Psicologia 297 Nivelacién
Comunicacién Social 66 Nivelacion
Derecho 480 Nivelacion
Educacion Basica 124 Nivelacion
Educacion Inicial 106 Nivelacion
Economia 66 Nivelacion
Pedagogia de los Idiomas Nacionales y 46 Nivelacién
Extranjeros
Ingenieria de Tecnologias de la Informacion 77 Nivelacion
Turismo 39 Nivelacion
Total 1301

Fuente: UTN-Educacion Virtual (2019)
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3.2.5.2 Muestra

Para la obtencién de la muestra se determind con el programa G*Power como se
muestraen laFiguraly 2

fiy G*Power 3.1.94 - X
File Edit View Tests Caiculator Help

Central and noncentral distributions Protocol of power analyses

critical F = 1.53414

0.5 +
0 Ll
0 4.5
Test family Statistical test
F tests v Linear mu_lllple regression: Fixeg:l m_odel. R? devia(_lon from_ zero v
Type of power analysis
A priori: Compute required sample size - given «, power, and effect size v
Input Paramerers ‘ — Output Parameters R
Determing => Effect size f* J Noncentrality parameter A [ 33.7000000 ]
« err prob j Critical F [ 1.5341395 i
Power (1-p err prob) ’ 0.95 ] Numerator df | 24 ]
Number of predictors 24 | Denominator df | 649 |
Total sample size 674
Actual power 0.9501181

X-Y plot for a range of values

Figura 1 Célculo de la muestra
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P GPower - Plot = X
File Edit View
Graph Table

F tests — Linear multiple regression: Fixed model, R? deviation from zero
Number of predictors = 24, « err prob = 0.05, Effect size f2 = 0.05

650
600 —
550 -

500 —

Total sample size

450 —

400 —

350

0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95
Power (1-p err prob)

Plot Parameters

Plot (on y axis) Total sample size v | [#] with markers [ and displaying the values in the plot
15 a function of  Power (1-B err prob) v from 0.6 In steps of 1 0.01 | throughto|  0.95
Plot v graph(s) interpolating points v

with ;Effec( size 2 v,] at | 0.05 |

and o err prob at 0.05 Draw plot

Figura 2 Regresion maltiple

Esta muestra se obtuvo mediante un proceso de muestreo empleando una regresion
multiple para un RHOZ2de la hipoétesis alternativa de 0.02, un error probabilistico Alfa
de 0.05 lo que entregd una potenciaesperada de 0.9501181 para las pruebas estadistica

que se ejecutaron sobre la muestra.
3.3 Procedimiento de investigacion

En atencion al objetivo “Utilizar el algoritmo maés eficiente para la deteccion facial,
objetos y audio en el control de evaluaciones online” se procedera a recabar
informacion de diferentes autores para determinar cual algoritmo de vision artificial es

el méas idoneo para ser usado.

Respecto al objetivo “Evaluar la efectividad del algoritmo de vision artificial con los
docentes y estudiantes de la modalidad en linea de la Universidad Técnica del Norte”
se empleara la observacion a fin de evidenciar la funcionalidad del sistema, con la
finalidad de disminuir la copia en las evaluacionesy formar de mejor manera a los

alumnos
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Ademas para determinar cual es el algoritmo maés eficiente se realiz6 una revision
sistematica de la literatura (SLR) usando la metodologia propuesta por: (Krizhevsky,
Sutskever, & Hinton, 2007), (Fernandez, Insfran, & Abrahdo, 2011), (Fernandez-
Saez, Genero, Chaudron, Caivano, & Ramos, 2015), la cual permite contestar a un
grupo de preguntas de investigacion en funcién de una busqueda exhaustiva de

publicaciones cientificas.

En la Figura 3 se observa el protocolo de revision bibliografica, la misma que
contempla cuatro pasos: (1) preguntasde investigacion, (2) busqueda de documentos,
(3) seleccidn de articulos, (4) extraccidn de datos mas representativos (los mismos que
ya estan plasmados en los referentes tedricos). A continuacion, se desglosa y explica

cada una de las fases:

3.3.1 Preguntas de investigacion

Para lo cual se uso dos preguntas (PI), Tabla 2. Se tomo en consideracion cinco bases
de datos cientificas que son: SpringerLink, Scopus, SciencieDirect, IEEE Xplore y

Scielo.

Tabla 2

Preguntas de investigacion (PI)

Numero Preguntas de Motivacion
investigacion
PI1 ¢ Qué algoritmos de vision Conocer los principales
artificial son usados? algoritmos  de  vision
artificial que son usados
en laactualidad
Pl 2 ¢Cudles son las Conocer las principales

principales tareas de actividades de supervision

deteccidon y supervision
que los algoritmos de
vision por computador son
capaces de realizar?

que los algoritmos de
vision por computadora
son capaces de realizar en
la actualidad
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3.3.2 Busqueda de documentos

Para la busqueda de la informacién se utilizaron cadenas de palabras como:

(((“computer vision face detection” OR “computer vision gesture detection” OR

“computer vision object detection)). También se usaron variantes en la busqueda de

palabras para asi conseguir por los menos 10 documentos por cada variable

investigada, en la Tabla 3 se pude observar la cadena de busqueda por cada base de

datos y las combinaciones realizadas. Un total de 115 documentos fueron encontrados

los mismos que pertenecen a: Scopus, ScienceDirect, IEEE Xplore, Springer Link, y
SciELO.

-

Tabla 3

Scopu

Scienc

IEEE

Spring

e Xplore

SciELO

—

Preguntas de investigacion

v

Busaueda de documentos

v

Seleccidn de articulos

v

Extraccion de datos
relevantes

Figura 3 Diagrama de protocolo utilizadoen el SLR

Cadenas de busqueda utilizadas en las bases de datos cientificas

\

Criterio  Scopus Science Direct IEEE Xplore Springer Scielo
Link

Cadena  ((“computer ((“computer ((“computer ((“computer ((“computer

de vision fase vision fase vision fase vision fase vision fase

busqueda detection” OR detection” OR detection”OR  detection”OR  detection” OR

de “computer “computervision “computer “computer “computer

palabras vision gesture gesture detection”  vision gesture vision gesture  vision gesture

detection” OR
“computer
vision object
detection))

OR “computer
vision object
detection))

detection” OR
“computer
vision object
detection))

detection” OR
“computer
vision object
detection))

detection” OR
“computer
vision object
detection))
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3.3.3 Seleccion de articulos

Para determinar los articulos mas relevantes se considerd tres fases. En la primera se
tomé en cuenta criterios de inclusibn como articulos cientificos, revisiones,
conferencias evaluados por pares, estudios realizados de algoritmo de vision artificial.
Todos los trabajos relacionados con la investigacion se estan inmersos en las
disciplinas de ciencias de la computacion e ingenieria (Computer Science e
Engineering) y tecnologias de la informaciény comunicacién (Information and
Comunication Technologies) que fueronpublicados como maximo 5 afios atras (2015-
2020) en idioma inglés. Y los criterios de exclusion fueron: trabajos duplicados,
informes técnicos, capitulo de libros, tesis, ranking de SJR menor a Q2, estudios

publicados en otras areas de conocimiento.

En la segunda fase se tomd en consideracion la cadena de busquedade palabras para
dar mayor relevancia a la revision bibliografica y dotarle de una adecuada capacidad
de responder a las dos preguntas de investigacion, ademas se ordend por afio de

publicacidn, se reviso el tema, resumeny palabras clave.

En la fase tres que es la Gltima se revis6 por secciones correspondientes a la
introduccion y conclusion para conocer si la informacion aporta y si tiene relacion con
las preguntas de investigacion. El total de documentos que se usaron luego de aplicar

las tres fases se muestra en la Tabla 4.

Tabla 4

Seleccién de articulospara el SLR

Base de datos Fase | Fase Il Fase Il
Scopus 10 8 4
ScienceDirect 25 10 1
IEEE Xplore 35 20 15
Scielo 10 4 1
Springer Link 35 22 10
Total 115 81 31
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En la Tabla 4 se encuentran los 31 articulos cientificos seleccionados para determinar

el algoritmo de vision artificial mas idéneo.

Tabla s

Articulos seleccionados para el SLR

depth camera

Cadigo Titulo Base de datos | Afio
bibliogréaficos

Al Using Face Recognition to Detect “Ghost Writer” | Springer Link | 2019
Cheating in Examination

A2 Design of Algorithms for Detection of Intelligent Scopus 2018
Plagiarism

A3 Machine Learning-Based Analysis of Program IEEE 2019
Binaries: A Comprehensive Study XPLORE

A4 AnAssistive model for visually impaired people Scopus 2019
using YOLO and MTCNN

A5 Facedetectnet: Face detection via fully- Springer Link | 2019
convolutional network.

A6 Real-Time Emotional Recognition for Sociable Springer Link | 2019
Robotics Based on Deep Neural Networks
Ensemble

A7 SGNet: Design of optimized DCNN for real-time Springer Link | 2019
face detection

A8 Real-time face detection based on YOLO Springer Link | 2018

A9 Realtime Human-UAYV Interaction Using Deep Springer Link | 2017
Learning

A10 [ Multiscale Convolutional Neural Networks for Scopus 2017
Hand Detection

All | Hand gesture detection and its applicationto virtual | Springer Link | 2019
reality systems

Al2 | Augmented reality powers a cognitive assistant for | Springer Link | 2018
the blind

Al13 | A vision-based counting and recognition system for Scopus 2018
flying insects in intelligent agriculture

Al4 | SqueezeDet: Unified, Small, Low Power Fully IEEE 2017
Convolutional Neural Networksfor Real-Time XPLORE
Object Detection for Autonomous Driving

Al1l5 | You Only Look Once: Unified, Real-Time Object IEEE 2016
Detection. XPLORE

Al6 | Complex-YOLO: An euler-region-proposal for Springer Link | 2019
real-time 3D object detection on point clouds.

Al7 | Simultaneous detection and classification of breast | SciencieDirect | 2018
masses in digital mammograms via a deep learning
YOLO-based CAD system

A18 | Focal loss for dense object detection IEEE Xplore | 2019

A19 | Dense tracking, mapping and scene labeling using a Scielo 2018
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A20 | YOLOv3: An Incremental Improvement. IEEE Xplore | 2018

A21 | Boosting Correlation Filter Based Tracking Using IEEE Xplore | 2019
Multi Convolutional Features

A22 | Visual tracking with online Multiple Instance IEEE Xplore | 2019
Learning

A23 | Animproved tracking-learning-detection method IEEE Xplore | 2015

A24 | Animproved algorithm of median flow for visual Springer Link | 2016
object tracking and its implementation on ARM
platform

A25 | Robust Object Tracking Based on Temporal and IEEE Xplore | 2017
Spatial Deep Networks

A26 | Fast R-CNN IEEE Xplore | 2015

A27 | Contextual Action Recognition with R*CNN IEEE Xplore | 2015

A28 | Vehicle-Damage-Detection Segmentation IEEE Xplore | 2020
Algorithm Based on Improved Mask RCNN

A29 | HMB-SSD: Framework for efficient exploiting of | IEEE Xplore | 2019
the host memory buffer in the NVME SSD

A30 | Mask-RCNN based object segmentation and IEEE Xplore | 2019
distance measurement for Robot grasping

A31 | YOLO9000: Better, Faster, Stronger IEEE Xplore | 2017

3.3.4 Extraccion de datos relevantes

Luego tener listos los 31 articulos cientificos de la Tabla 5 se efectu6 una segunda

revision por parte de los integrantes de la investigacion, para determinar si algin

articulo tenia relacion con méas de un elemento de las preguntas de investigacion, para

luego catalogarlo en un solo grupo de manera que permita optimizar el analisis e

interpretacion de resultados y discusion.

La extraccion de los datos se realizo en funcidn de las preguntas de investigacion. En

primer lugar, se revisaron los algoritmos de vision artificial que son usados

actualmente y el nivel de precisién alcanzada por los mismos hasta la actualidad.

3.4 Consideraciones bioéticas

En el articulo cientifico Gonzalez, Gonzalez & Ruiz (2012) “La ética es una
ciencia filoso6fica que estudia la esenciay las leyes del desarrollo de la moral
en la sociedad y en el mundo interno del individuo; constituye ademas un
conjunto de principios, normas, costumbres, representaciones sobre lo bueno y

lo malo, ideales y convicciones, que orientan y regulan la actitud y el
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comportamiento humanos. La ética aplicada a la educacién es aquella que
aporta los fundamentos tedricos, metodol6gicos y normativos sobre la moral y

los valores para alcanzar la educacion integral de la personalidad” (pag.1).

En este contexto se toma en consideracion el aporte del autor antes mencionado, para
elaborar un documento formal que sirva como sustento para poder aplicar la
investigacion con los docentes y estudiantes de educacion online de la Universidad
Teécnica del Norte, para la obtencion de los permisos se tendra un acercamiento con el
Coordinador de Educacién virtual MSc. Omar Lara, para el acceso libre del trabajo

investigativo.
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CAPITULO IV

4. RESULTADOSY DISCUSION
4.1 Analisis de resultados

Se aplicd una encuesta online a una muestra aleatoria de 674 estudiantes que
constituyen el 52,27%, validada por 5 expertos de acuerdo con los criterios de:

claridad, comprension, pertinencia, relevancia, ordeny nimero de preguntas.

Seccion 1. Importancia de la implementacion de un algoritmo de Control de
Evaluaciones en Linea.

Uno de los aspectos méas controversiales de la educacion modalidad en linea, es el
control de sus evaluaciones, que se suele considerar vulnerable y susceptible a copia o
plagio. En esta seccion se presenta un bloque de preguntas con la intension de conocer
si usted considera conveniente la implementacion de un sistema que permita mitigar

esta situacion.

1. Ha rendido en algin momento evaluaciones en linea con algun algoritmo de

vision artificial que detecte rostros, objetos

@® Siempre

@ Casi siempre
@ Aveces

@® Nunca

Figura 4 Ha rendido evaluaciones en linea con un sistema de vision artificial
Analisis
Es evidente que la mayaria de estudiantes de la modalidad en linea de la Universidad
Técnica del Norte no han rendido en ninguna ocasion evaluaciones que sean

supervisadas por ningun algoritmo de visién artificial, de mostrando que este sistema

es nuevo y novedoso en el entorno estudiantil.
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2. Considera usted que es importante implementar un algoritmo de visidén
artificial para el control de evaluaciones para los estudiantes en linea

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 5 Importancia de implementar un algoritmo de vision artificial

Analisis

La mayoria de los estudiantes estdn de acuerdo que se implemente un algoritmo de
vision artificial para el control de evaluaciones en linea, con el fin de cambiar la
mentalidad de lo que es estudiar a distancia, pero aun existe un grupo minoritario que
no estd intestado en este cambio y quiere seguir usando los mismos métodos al
momento de rendir las evaluaciones, siendo este factor prejudicial para la imagen
institucional.

3. Considera usted que seria importante que la Universidad Técnica del Norte
Universidad en linea implemente un algoritmo de vision artificial rapido y
eficaz que arroja resultados en tiempo real en las evaluaciones en linea

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totaimente en desacuerdo

Figura 6 Importante que la UTN implemente un sistema de vision artificial
Analisis
Se puede evidenciar que se sigue manteniendo el mismo porcentaje de personas que
desean un cambio y que estan interesados que se implemente un algoritmo de vision

artificial rpido y eficaz que arrojen resultados en tiempo real en las evaluaciones en
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linea, con el objetivo de demostrar en las evaluacioneslo que realmente el estudiante
sabe, deseando cambiar el paradigma del facilismo de la educacionen linea

4. Considera usted que es importante el algoritmo de vision artificial para

formar profesionales con solidos conocimientos

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 7 El algoritmo de vision artificial es importante parala formacion de
profesionales

Analisis

Los estudiantes investigados consideran en sumayoria que esimportante un algoritmo
de vision artificial para formar profesionales con s6lidos conocimientos, por cuanto al
momento de rendir las evaluaciones utilizan métodos no acordes a la ética educativa

para responder las preguntas, siendo un factor desfavorable tanto para ellos como para

la imagen de la institucion.

5. Considera usted que un algoritmo para el control de evaluaciones online de
vision artificial podria contribuir a mejorar la ética y profesionalismo de los

estudiantes

@ Totalmente de acuerdo
@ Bastante de acuerdo
@) De acuerdo
/. @ En desacuerdo
: @ Bastante en desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

Figura 8 El algoritmo de vision artificial contribuye a mejorar la ética

35



Anélisis

En su mayoria los estudiantes estan conscientes que un algoritmo para el control de
evaluaciones online de vision artificial podria contribuir a mejorar la ética y
profesionalismo de los estudiantes, por cuanto este sistema no les permitira copiar al
momento de rendir la evaluacion y para las proximas evaluaciones conociendo lo

sucedido iran preparados para no fracasar en la prueba.

6. Considera usted que un algoritmo para el control de evaluaciones online de
vision artificial reduciria el indice de copia en los estudiantes, al momento de

rendir las evaluaciones en linea.

@ Totalmente de acuerdo
@ Bastante de acuerdo
De acuerdo
@ En desacuerdo
@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 9 El algoritmo de vision artificial reduciria la copia

Analisis

Los estudiantes consideran en su mayoria que un algoritmo para el control de
evaluacionesonline de visionartificial sireduciriael indice de copiaen los estudiantes,
al momento de rendir las evaluaciones en linea, porque saben que si lo hacen el
programa tomara fotografias de lo sucedido y las autoridades tomaran las medidas

pertinentes para sancionar al involucrado en el hecho de copia.
Seccion 2. Estudiantes de la modalidad en linea

Cuando el estudiante rinde una evaluacién en lineasin supervision tiene la posibilidad
de emplear herramientas adicionales cuya utilizacion estaria muy limitada durante una
evaluacion presencial. Esta seccion se presenta con el objetivo de conocer las
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tendencias de comportamiento del estudiante de lamodalidad en lineay de qué manera
interactlia con objetos durante la aplicacion de una evaluacion.

7. Considera usted que es correcto que los estudiantes al momento de realizar
las evaluaciones en linea deben utilizar ayudas extras cémo cuadernos,

dispositivos electronicos u otros objetos

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo
@ Opcion 5

Figura 10 Es correcto el uso de ayudas extras al momento de rendir una evaluacion
Anélisis
En el analisis de esta respuesta existe un grupo minoritario que sigue con la idea de
copiar al momento de realizar las evaluaciones en linea utilizando ayudas extras como
cuadernos, dispositivos electronicosu otros objetos, sin darse cuenta de que esta accion
es perjudicial para su avance académico, desenvolvimiento profesional y ética

personal que cadaser humano lo tiene

8. Considera usted que los estudiantes al momento de realizar las evaluaciones

en linea deben hacerlo de forma personal o deberian solicitar ayuda

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 11 Las evaluaciones se las debe realizar de manerapersonal
Analisis
La mayoria de los estudiantes manifiestan que estan de acuerdo que al momento de

realizar las evaluaciones en linea deben hacerlo de forma personal y no deberian
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solicitar ayuda a otras personas o profesionales en el area para que rindan las
evaluaciones en vez de ellos, porque esto demuestra la escasa ética estudiantil que
tienen los estudiantes, ademas de ser descubierto este particular serian sancionados de
acuerdo con el cédigo de la ética de la institucion.

9. Considera usted que las evaluaciones en linea son faciles de desarrollar

@ Totaimente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

& De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 12 Las evaluaciones en linea son faciles de realizar
Anélisis
La mayoria de los estudiantes manifiestan que no son faciles de realizar las
evaluacionesen linea, este factor puede debersea la poca preparacion del estudiante
al momento de rendir la evaluacion, inadecuada retroalimentacion del docente, o por

vergienza no comentd que no quedo claro la clase, temor al uso de la tecnologia etc.

10. Considera usted que los estudiantes que realizan evaluaciones en linea lo
realizan totalmente solos 0 es comln que busquen acompafiamiento de

compafieros, amigos o familiares como apoyo extra.

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 13 Los estudiantes realizan las evaluaciones en linea solos
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Anélisis

Existe una gran mayoria que esta de acuerdo que cuando rinden las evaluaciones en
linea buscan acompafiamiento de compafieros, amigos o familiares como apoyo extra,
para no fallar en la evaluacion, es por este factor que se hace necesario un sistema de
control de evaluaciones en linea que permita en tiempo real detectar si un estudiante
estd cometiendo plagio académicoy cortar desde el principio, posterior a esto educar

al estudiante sobre la ética delalumno para que no vuelvaa cometer fraude académico.

11. Considera usted que en las evaluaciones en linea no existe supervision para

los estudiantes

@ Totalmente de acuerdo
@ Bastante de acuerdo
De acuerdo
@ En desacuerdo
@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 14 En las evaluacionesen linea no hay supervision
Anélisis
La mayoria de los estudiantes estan de acuerdo que al momento de rendir las

evaluaciones en linea no existe ningun control o supervisién que impida copiar o

buscar ayuda de terceros.
Seccion 3. Confiabilidad de una evaluacion en linea

Comunmente se ha puesto como tema de discusion si la evaluacion en linea se puede
considerar como un mecanismo confiable, debido a que esta no es supervisada. Esta
perspectiva ha motivado a implementar mecanismos de control de evaluaciones por
tiempo y mas recientemente deteccion facial y vision por computadora para contribuir

amejorar la imagen de la educacion en linea.

El siguiente bloque de preguntas tiene la intensién de conocer su opinién respecto a la

confiabilidad que tiene el mecanismo de evaluacion en linea.
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12. Considera usted que las evaluaciones en linea son confiables de realizar

@ Totaimente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 15 Las evaluaciones en linea son confiables
Analisis
En su mayoria manifiestan que las evaluaciones en linea son confiables de realizar por

cuanto no existe un control al momento de rendirlas 0 a su vez no esta una persona

presente como autoridad de supervision para prevenir este hecho.

13. Considera usted que las evaluaciones en linea arrojan datos reales de las
pruebas dadas

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totaimente en desacuerdo

Figura 16 Las evaluaciones en linea arrojan datos reales
Anélisis
En el anélisis de esta pregunta la mayoria de los estudiantes manifiestan que las
evaluaciones en linea arrojan datos reales de cuanto sabe el estudiante sobre un tema
en particular, reflejandose la confiabilidad del estudiante ante este sistema de

evaluacion online.
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14. Considera que las evaluaciones en linea reflejan apropiadamente el nivel de

conocimiento de una persona de un tema en particular

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 17 Las evaluaciones en linea reflejan el nivel de conocimiento

Analisis

La mayoria de los estudiantes manifiestan que las evaluaciones en linea reflejan

apropiadamente el nivel de conocimiento de una persona sobre un tema en particular,

evidenciando la confiabilidad de esta herramienta tecnoldgica.

15. Considera usted, que las evaluaciones en linea son menos confiables que las

evaluaciones presenciales

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 18 Las evaluaciones en linea son menos confiables que las presenciales

Analisis

La mayoria de los estudiantes manifiestan que estdn en desacuerdo que las

evaluacionesen linea son menos confiables que las evaluaciones presenciales, porque

las dos presentan dificultad al momento de ser rendidas, el factor fundamental es la
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preparacion del estudiante almomento de presentarse a rendir sea de manera presencial
o en linea.

16. Considera usted que es mejor rendir una evaluacion presencial porque esta

supervisado por una persona que no le permite que copie

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 19 Es mejor rendir una evaluacion presencial
Anélisis
La tercera parte de los investigados manifiestan que es mejor rendir una evaluacion
presencial porque esta supervisado por una personaque no le permite que copie y la

otra tercera parte no esta de acuerdo con ese criterio por cuanto una persona puede
hacerlo sin necesidad de que exista un arbitro de control para las evaluaciones.

17. Considera usted que la implementacién de un algoritmo de vision artificial
para el control de evaluaciones en linea favoreceria a que los estudiantes

obtengan s6lidos conocimientos

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 20 Un algoritmo de vision artificial favoreceria para obtener solidos
conocimientos
Anélisis
La mayoria de los estudiantes manifiestan que es importante la implementacion de un

algoritmo de vision artificial para el control de evaluaciones en linea para favorecer a
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los estudiantes a obtener sélidos conocimientos, ya que esta herramienta no les
permitira copiary se evitaran problemas con las reglas de ética de la institucion.

Seccion 4. Percepcién de la calidad educativa de la educacion en linea

Ante la problematica antes expuesta la calidad educativa de la educacion en linea tiene
diversas percepcionesy esapoyadapor muchas personas, y cuestionada por otra parte.
Este bloque de preguntas esta destinado a conocer su opinién general respecto a la

calidad de la educacién en linea en contraste con la educacién tradicional.

18. Considera usted que la educacion en linea tendria mayor relevancia con
respeto a la educacién presencial si existiera un mayor control al momento
de ser evaluado

@ Totalmente de acuerdo
@ Bastante de acuerdo
» De acuerdo
@ En desacuerdo
@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 21 La educacion en linea tendria relevancia con la educacion presencial
Anélisis
La mayoria de los estudiantes estan de acuerdo en que la educacion en linea tendria
mayor relevancia con respeto a la educacion presencial si existiera un mayor control
al momento de ser evaluados, porque se ha visto que muchos de los estudiantes al
momento de rendir estas evaluaciones utilizan ayudas extras como cuadernos,

dispositivos mdviles, comparieros, desacreditando de esta manera a la modalidad en
linea con el uso de estas herramientas y demostrando poca ética educativa.
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19. Considera usted que la educacién en linea tiene el mismo nivel académico con
respecto a la educacion presencial

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@& De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totaimente en desacuerdo

Figura 22 Laeducacionen linea tiene el mismo nivel conrespecto a la educacion
presencial

Anélisis
La tercera parte de los estudiantes manifiestan que la educacion en lineatiene el mismo

nivel académico con respecto a la educacion presencial y la otra tercera parte no lo

considera igual, por sus distintos puntos de vista en esta modalidad.

20. Considera usted que la educacién en linea forma profesionales igual de
capaces para insertarse en el @mbito laboral con respecto a la educacién

presencial

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 23 La educacion en linea forma profesionales capaces
Anélisis
La mayoria de los estudiantes consideran que la educacion en linea forma

profesionales igualesy capaces para insertarse en el &mbito laboral al igual como si
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fuera educacion presencial, en nuestro medio esta modalidad esta incursionando de tal
manera que se deberia pensar en trabajar con vision artificial para que ayude a

controlar las evaluaciones en linea y se menore la copia entre el alumnado.

21. Considera usted que el nivel de conocimiento de los estudiantes en linea no es

igual al de un estudiante presencial

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 24 El nivel de conocimiento es igual que un estudiante presencial
Anélisis
La mayoria de los estudiantes estdn en desacuerdo en que el nivel de conocimiento de
los estudiantes en linea no es igual al de un estudiante presencial, por cuanto al igual
que la modalidad presencial se requiere estudiar y prepararse para aprobar un médulo

0 a su vez el semestre.

22. Considera usted que un estudiante en linea puede competir académicamente

con un estudiante presencial

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totalmente en desacuerdo

Figura 25 Un estudiante en linea puede competir académicamente con un presencial

Anélisis
La mayoria de los estudiantes consideran que un estudiante en linea puede competir
académicamente con un estudiante presencial por cuanto en las dos es necesario la
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preparacion, constancia, empefio y dedicacion del alumno que es indispensable en
cualquier modalidad de estudio.

23. Considerausted que el nivel académico de los estudiantesen linea es excelente

con respecto a los estudiantes presenciales

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totaimente en desacuerdo

Figura 26 El nivel académico del estudiante en linea es excelente con respectoa un
presencial

Anélisis

La mayoria de los estudiantes consideran que el nivel académico de los estudiantes en
linea es excelente con respecto a los estudiantes presenciales, por cuanto esta
modalidad al igual que cualquiera necesita de preparacion del estudiante para
aprobarlay méasaunen la educacion en lineaque requierede compromiso pararealizar
las actividades.

24. Considera usted que al implementar un algoritmo de visién artificial

mejoraria el nivel académico de los estudiantes con respecto a los estudiantes

de educacion presencial

@ Totalmente de acuerdo

@ Bastante de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Bastante en desacuerdo
@ Totaimente en desacuerdo

Figura 27 Un algoritmo de vision mejoraria el nivel académico de un estudiante en
linea con respecto a un presencial
Anélisis

La mayoria de los estudiantes consideran que al implementar un algoritmo de vision

artificial mejoraria el nivel académico con respecto a los alumnos de educacion
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presencial, por cuanto este sistemano permite que loseducandos usen otros materiales
0 herramientas extras para copiar, permitiendo que suba su compromiso y disciplina

con la modalidad en linea.

4.2 Tratamiento de datos

Considerando que la encuesta es susceptible a presentar valores faltantes y
observaciones atipicas, se efectud un tratamiento de datos previo a la ejecucion de la
prueba estadistica. Para eliminar las observaciones atipicas se calcularon las distancias
de Mahalanobis, las cuales representan la distancia a la que se encuentra cada
observacién multivariada respecto al centroide de los datos y se estableci6 un puntaje
de corte de acuerdo con la distribucion y?2, el cual permitio eliminar las observaciones
cuya distancia sobrepase el 99.9% de los cuantiles.

Para la validacion se emple6 el andlisis factorial confirmatorio (ACF), ya que la
encuesta propuesta proviene de un constructo con sus factores ya definidos.
Considerando que el ACF se basa en pruebas estadisticas paramétricas, los datos
obtenidos deben cumplir con los supuestos de aditividad, linealidad, normalidad y
homocedasticidad. Para la verificacion del supuesto de aditividad se obtuvo la matriz
de correlacion bivariada, la cual se compone de las correlaciones de todas las parejas
posibles de variables. Para alcanzar el supuesto de aditividad se verifica que ninguna
parejade preguntas diferentes esté perfectamente correlacionada. La figura 28 presenta
la matriz de correlacion para las 24 preguntas, donde se puede visualizar que ninguna
de las parejas se encuentra perfectamente correlacionada, por lo que se alcanzo el

supuesto de aditividad.
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Figura 28 Matriz de correlacion histograma dispersion de las 674 encuestas
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(Figura Parala verificacion de los supuestos de linealidad, normalidad, homogeneidad

y homocedasticidad se aplico el analisis de falsaregresion basada en los residuos para

los cuantiles estandarizados de la distribucién y 2 respecto al conjunto de datos 29).

Meutegren of starstastred
Norne O Q M

Figura 29 Histograma, QQ Plot y Scatter Plot de los valores estandarizados
obtenidos en el cuantil X?
Para el supuesto de normalidad se verifico por medio de la visualizacion del
histograma que los cuantiles aleatorios se asemejan a una distribucion normal en el
rango de +2 del estadistico, por lo que se acepta el supuesto de normalidad. De la
misma manera en el Q-Q plot se visualiza que los cuantiles tedricos se orientan con
tendencia lineal respecto a los cuantiles de la muestra, por lo que se acepta el supuesto
de linealidad. Finalmente, la homogeneidad y homocedasticidad se visualiza en la
distribucion homogénea en los cuatro cuadrantes, de los cuantiles estandarizados y

ajustados, por lo que se aceptan los supuestos de homogeneidad y homocedasticidad.

Unavez verificados los supuestos se efectudel ACFdonde, mediante un path -diagram,
se pudo visualizar que las preguntas 1, 7, 8, 9, 12, 13, 14 y 24 no saturaban
correctamente a sus respectivos factores, por lo que estas preguntas fueron removidas
de la estructura factorial ya que no obedecen al objetivo general de la encuestay de
cada factor. La figura 30 muestra la estructura final de la encuesta mediante un path-
diagram que presenta las saturaciones de cada pregunta, saturaciones internas de cada
factory correlaciones entre factores.
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Figura 30 Path-diagram

En la figura 30 se observa que todas las preguntas saturan por encima de 0,5 a cada
factor, por lo que se concluye que no existen indicios de invalidez en la estructura
factorial. Ademas, al obtener los indices de bondad de ajuste mediante el ACF se
visualiz6 un CFI (Confiddence Fit Index) de 0,936, un NNFI (Not Normed Fit Index)
y un TLI (Tucker and Lewis Index) de 0.922, ademas de un RMSEA y un SRMR de
0.045 lo cual categorizaal modelo como excelente y se concluye queesvalidoy fiable
[20], [21].

Con los datos obtenidos en la fase 1y 2 se determind la necesidad de implementar un
sistema de control de evaluaciones online paralos estudiantes de la modalidad virtual,
el cual permitira generar conocimientos sélidos e incursionar a la nueva era digital

moderna educativa con ética y profesionalismo.

Se aplicé el método de triangulacion integrando los factores de importancia, calidad,
confiabilidad para determinar la necesidad de implementar un algoritmo de vision
artificial, para el control de evaluaciones en linea. Con el propdsito de considerar el
resultado global de la encuesta y la maneracomo cada pregunta satura a su respectivo
factor, se obtuvieron los puntajes ponderados de importancia, calidad y confiabilidad,

apartir de lassaturacionesde laestructura factorial, para cadaunade las 674 encuestas.
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4.3. Proceso de implementacion del algoritmo de deteccidn de rostros y objetos

efectuado

El algoritmo You Only Look Once (YOLO), es uno de los algoritmos de vision por
computador mas ampliamente utilizados en la actualidad, el cual emplea una red
neuronal convolucional FCN (Fully Convolutional Network) para deteccién de
objetos, conformada por 53 capas convolucionales, seguidas por una capa de

normalizacidn por lotes y unaactivacion Leaky ReLU.

Esta red neuronal, divide la imagen en n regiones de igual tamafio, las cuales pueden
ser procesadas de manera paralela en la GPU incrementando la velocidad, a partir de
las cuales predice boundig boxesy probabilidades. Las caracteristicas aprendidas por
las capas convolucionales se hacen pasar por un clasificador/regresor el cual realiza la

prediccion, donde las clases son los objetos para los cuales el detector fue entrenado.

De estamaneralasalida de la red neuronal convolucional contiene un nimero definido
m de bounding boxes para cada una de las n regiones, codificadas en anclas donde
cada una contiene el valor de la probabilidad correspondiente a esa clase, seguido de
las dimensiones de la bunding box (by, by, by, by, ) y las probabilidades p; de que esa
bounding box contenga a uno de los objetos de las i clases, como se muestraen la
ecuacion 1. Posteriormente, mediante este vector y su producto con la probabilidad de
cada clase se obtienen los puntajes con los de probabilidad que pertenezcaa cada una

de las clases ¢y, ¢y, c3,c4,Cs, ..., c;, COMO Se presenta en la ecuacion 2.

Yoloanchors: 10,13, 16,30, 33,23, 30,61, 62,45, 59,119, 116,90, 156,198, 373,326

box, = (Pcsbx, by,bp, by, €1,C2,€3,C4,Cs, .., C;)

Ecuacion 1 Ejemplo de valores retornados por la Red Neuronal
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Smax = max | pc - | €4
Cs

L\

Ecuacion 2 Ejemplo de determinacion de la clase con mayor probabilidad

De esta manera la red neuronal convolucional habra detectado un objeto de la clase k
cuyo puntaje fue el maximo, ubicado en (by, by, by, by,), con un puntaje de

probabilidad S,

Finalmente, la region que contiene a todo el objeto de interés se ensambla de las
regiones mas pequefias cuya mayor probabilidad corresponde a esa clase, su centroide
se determina mediante la funcion sigmoide y las dimensiones del bounding box total
se establecen mediante una transformacion log-space. La figura 31 muestraun ejemplo

del resultado obtenido mediante el algoritmo.

Figura 31 Deteccidn de objetos mediante YOLO
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YOLO fue seleccionado parasu implementacion debido a su elevada precision y alta
velocidad de deteccion, que en el prototipo implementado alcanzo valores de hasta 15
FPS (frames por segundo). El detector fue entrenado de manera personalizada, para
los objetos de interés (rostros, celulares, hojas y cuadernos), mediante el uso de Keras
y Tensor Flow.

Las imagenes empleadas para entrenar el detector fueron extraidas del dataset Open
Image V5 de Google, el cual contiene méas de 600 GB de imégenes de 600 diferentes
clases, sin embargo, para este estudio solo se emplearon las correspondientes a los
objetos de interés antes mencionados. Estas imagenes de interés con sus respectivas

etiquetas y bounding boxes fueron obtenidas mediante el Toolkit de GitHub OIDv4.
Base de datos empleada para el entrenamieto

" —Hh 1§~ Nuevo elemento ~ 4 Abrir BB seleccionar todo
X = S J
= —ﬂ Facil acceso ~ £ Madificar No seleccionar ninguno
ar  Eliminar Ca Nueva Propiedades -0 ”
- no carpeta - & Historial oo Invertir seleccion

el entrenamieto

LR B R

S54mq

Celulares Cuadernos Gestos Hojas Imagenes de Imagenes de Libros
hombres mujeres
Cotulaes -~ om
“ o e - = cranar tod
4 ' v bt :
Tapedaae
- « - ety |
ertremeeste ¢ Celulares
5 A\
209 2png ip dgng Lpng fpng Lpng Lpng fpng
- L - * \
Lpng Zpmy 16 gny T oo

1309

.

i

b

2o g o Fany %png
B . ‘.. i n
10 |- ()

Figura 32 Base de datos empleada parael entrenamiento
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Archivo XML de anotaciones de cada imagen
<annotation>
<folder>XML _images</folder>
<filename>XML_0.jpg</filename>
<path>C:\Users\HOME\Desktop\YOLOv3_CSGO\XML _images\XML_0.jpg</pat
h>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>800</width>
<height>600</height>
<depth>3</depth>
<[size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<name>ch 0.82</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<Xmin>619</xmin>
<ymin>230</ymin>
<Xmax>649</xmax>
<ymax>255</ymax>
</bndbox>
</object>
<object>
<name>c 0.70</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>

<xXmin>596</xmin>
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<ymin>231</ymin>
<Xmax>648</xmax>
<ymax>325</ymax>
</bndbox>
</object>

</annotation>

Para entrenar el algoritmo, inicialmente, fue necesario crear un archivo XML con el
nombre de la clase correspondiente para cada objeto y las coordenadas donde este se

encuentra dentro del area de cada imagen.

A continuacion, este archivo XML se convierte en un archivo estructurado de tipo
YOLO v3, donde cada fila corresponde a una imagen seguida de las coordenadas del
punto inicial de la bounding box, su ancho y alto, para cada uno de los N objetos de

esa clase presentes en cada imagen.

Archivo XML

import
import

'CUDA_VISIBLE_DEVICES'| =0’
import

import as

from import as
from import
from import

from import , ,
from import
from import

import
from import
import
import

import

54



Para esto, se proporciona la ubicacion de las imagenes descargadas para el

entrenamiento con sus respectivos archivos XML, el archivo de las clases y la

ubicacion del archivo de salida.
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V Figura 33 CSGO imagenes

Posteriormente mediante los pesos obtenidos a partir del sitio web de YOLOvV3, se
convirtié el modelo Darknet YOLO a un modelo Keras. Finalmente, la etapa de
entrenamiento concluye al ejecutar el script de python que fue ejecutado mediante la
GPU donde se obtiene el archivo custom_trained_weights. h5 mediante el cual se
ejecuta la deteccion personalizada de los objetos que se consideran de uso inadecuado
durante una evaluacion en linea. Las figuras 29 y 30, muestran algunos ejemplos de
funcionamiento del algoritmo YOLOv3 entrenado e implementado parasu aplicacion
durante la ejecucion de evaluaciones en linea.

Pbﬁc 6468 bb51 299c b7bl 68f2 aaf7 9241
88b9 3648 4220 38bf 222b aBbd 828c 241
84c9 4893 3134 4daa ca9@ 58b3 75ed adal
3bl3 9188 e7a8 91b4d 5332 dcb?2 7d2b 1b2e
b@71 7eld 8bce 2fd9 B8bB7 bale adf9 3152
8dld 758c 8b25 @ddc aced fdff 9473 d389
3b35 8c58 5327 576d 6693 170 872b 195
19cd ¢928 1713 6888 7dfb f96a 8b238 309d
ac59 bfl8 b3ad 254a 811d 1fe7 563c 95c3
82al 6cS5e 593e A3ee d76a 5703 8lde &42b
ffd5 239 2bcc 8l4de 83df BFfd8 584b 428a
23b6 23cl 9fca fedf 1b26 BA12 717b dBle
c768 5740 3222 25aa 8968 77ca Gebc aBed
Aeb7 a965 5558 6dbd Bac3d cded 888d G6aa
c282 4281 <475 3e77 89ad 9864 2766 6821
ee8l BbBa b78b be79 b7f3 @dAo 9626 A448F
Sedb 5332 9a3a 8067 16b8 4177 27e3d 5114
Bbfa 914e 437d B8lcc 462d 289 591c cfff
Bcdd 815c 459b 585b def9 f4la 2498 c289
12fe 42el aBdbo c96b 4278 2c34 1937 5363
8238 3Jcfe dobe 7bab 31bb 3973 3d5d 26b7
9c9e 7264 368c @bfe 626d efaa 4add cb99
892a 3bat c58b 9bld dabd 7abd 1947 7+7d
AA9f fBed 98Bce 26ch Gebl laald 27a6 355a
a2fc 9ef9 3916 8da7 ccdl f096 fBcl 499
8621 9eB6 27eb ebcd fchc 8618 ftaed Bace
d2f4d e2d6 1835 4131 27ad 9817 cbh2e 2088
fdee chda 28ch ab72 9527 9824 9b6+f bBdé
7369 9631 62b3 c23b a9c<7 f560 7d9d eeaa
59bh3 dbe? 2dba 6f81 &31b f68d a7a9 9b91
Addc B873d edSe fa3@d 889%9e 8B8ece e91b f19c¢
dct3d c588 aabf e5f9 1748 S58dc 6fde d544
8228 114d 2c55 6bd5 848c 5cS5b 2981 9c95
3595 1le2e bdf4 539f 672c 34bl Bcb? a75@ 56
99da a%9b7 86f6 bbB5 bca2 4e3d 88ct Safb
74le 3Jbde 546d 7323 @1fo b2eb 745b 2197




/le
5396
6fc9
8c95
323d
cda2
bod7
73el
bBa5
2393
9453
6281
fedd
a/48
adel
6768
2447
Ahbhk
88ab
eded
7174
5e82
726
cbeb
bdsl
ceB’
S93ca
Bff5
d357
5+5h
427
ch5h
cfec
924
bd99
147d

J6de S46d
bedé lec3
cled ccdd
87/bl 4deSs
2234 621b
2efe alBbc
6lal 92cd
baB@ 63de
362+ 1688
Jel9 Ghae
fddb 6c5c
2997 e3b3
678c B8bld
8ebc 3513
bd9% 3c19
8866 Ba7f
Jad2 BF80
atdf fded
5d9d dedaf
Bc9d 348f
8bc3 BOc2
bcat ceb3
f48a 22
f4bB S57Vae
96a7 al88
c3b7 288c
daf+ B828f
19z4 8488
cefd fh7d
b5d9 B655d
b458 a2fd
b549 B3d4a
/fea 9fbh
4449 399
48b+ aB3s
Jc86 517

7323
7219
Jca7
taca
7bBa
de52
e?34
4839
223+
Fcdd
fhfhb
bfch
lala
948
8c3a
98el
9478
fcld
ca9f
3d%9b
B58c
2132
8abd
ddeb
4290
73c8
Seb7
1+9d
la5e
abdd
3fec
el87
72ci
bcbe
lab3
38ch

B1f6
d4e2
Eleb
alegs
bedb
£78b
944+
elb3
81d1
Be98
ef57
ajia?
aech
44hd
Jeld
bdd4
dad7e
chle
A48
cfl5
7513
65208
0923
21c7
532a
657
de29
Bcac
7a89
ed5hd
8708
749
9375
fh7e
Babd
ch7b

b2&b
4442
de3c
bab7y
5287
2e33
+d19
T7ed
fect
aeh9
B9s9
824e
182b
9a35
6351
B+59
28bg
F773
bGa3
B9e’
daab
43d1
e9bd
652a
a8l
6351
3396
9716
c275
afce
9+ed
elbb
Ib7a
6deh
3ckh
B53f

745b
dcca
Bdes
ed 79
Jaba
db7b
chB6
S2ed
266a
Tb29
8991
55d5
If8a
Bd9b
e7fd
aec9
9787
8624
42d32
1898
8d95s
flcd
Sbas
dedf
25ec
94d4
A58
A5d+
4861
Fdae
ab62
ak91
Edcs
B8a9d
ad6a
B985

Figura 34 Pesos red CNN Neuronal

2197
121
a9d9
@189
A4chb
1b&38
23a8
6952
53fd
2511
2891
Sc25
38a8
17db
837
Seef
5795
9382
97b3
c2ff
@19z
BaSa
b2la
8829
cebd
eabe
A47bb
Ab96
9333
3351
2ab%9
9478
Saal
2983
786d
49b1

57



Figura 36 Ejemplos de objetos detectados durante la evaluacién
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4.4 Resultados

En la Tabla 6 se presentan las medias de los 674 puntajes ponderados de los factores

importancia, calidad y confiabilidad.

Tabla 6

Ponderacidn de los factores de importancia, calidad y confiabilidad

Factor Porcentaje

Importancia de la 74,04%
implementacion de un algoritmo

de visién artificial

Confiablidad de la educacion en 62,53%
linea
Calidad de la educacion en linea 58,97%

Los tres factores de la Tabla 6 fueron determinantes para conocer la opinién de los
estudiantes donde se puede visualizar que el sistema de educacién en linea carece de
confiabilidad, la calidad de educacién en la modalidad virtual es baja, pero se cree que
es importante que se implemente un algoritmo de vision artificial para el control de

evaluacionesen lineaen la UTN.

En la Tabla 7 Se observa los resultados estadisticos descriptivos mas relevantes

extraidos a partir de cada pregunta de la encuesta aplicada a los estudiantes.

Tabla 7

Preguntas empleadas para el constructo final

Pregunta Criterio Porcentaje

Importancia
2. Considera usted que es importante implementarun  De acuerdo 47.9%
algoritmo de vision artificial para el control de
evaluaciones para los estudiantes en linea
3. Considera usted que seria importante que la Deacuerdo 48.10%
Universidad Técnica del Norte Universidad en

linea implemente un algoritmo de vision artificial
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rapido y eficaz que arroja resultados en tiempo real
en las evaluaciones en linea

4. Considera usted que es importante el algoritmo de
vision artificial para formar profesionales con
solidos conocimientos

5. Considera usted que un algoritmo parael control de
evaluaciones online de visién artificial podria
contribuira mejorar la ética y profesionalismo de
los estudiantes

6. Considera usted que un algoritmo parael control de
evaluacionesonline de vision artificial reduciria el
indice de copia en los estudiantes, al momento de
rendir las evaluacionesen linea.

Confiabilidad

15. Considera usted, que las evaluacionesen linea son
menos confiables que las evaluaciones
presenciales

16. Considera usted que es mejor rendir una
evaluacidn presencial porque esta supervisado por
una persona que no le permite que copie

17. Considera usted que la implementacion de un
algoritmo de vision artificial para el control de
evaluaciones en linea favoreceria a que los
estudiantes obtengan sélidos conocimientos

18. Considera usted que la educacion en linea tendria
mayor relevancia con respeto a la educacion
presencial si existiera un mayor control al
momento de ser evaluado

Calidad

19. Considera usted que la educacion en linea tiene el

mismo nivel académico con respecto a la

educacion presencial

De acuerdo

De acuerdo

De acuerdo

Desacuerdo

De acuerdo

De acuerdo

De acuerdo

De acuerdo

42.8%

43.2%

41.3%

40.1%

34%

45.7%

43.2%

29.1%
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20. Considera usted que la educacién en linea forma Totalmente 38.4%
profesionales igual de capaces para insertarse enel de acuerdo
ambito laboral con respecto a la educacion
presencial

21. Considera usted que el nivel de conocimiento de En 34.5%
los estudiantes en linea no es igual al de un desacuerdo
estudiante presencial

22. Considera usted que un estudiante en linea puede De acuerdo 35.4%
competir académicamente con un estudiante
presencial

23. Considera usted que el nivel académico de los Deacuerdo 36.8%
estudiantes en linea es excelente con respecto a los

estudiantes presenciales

Los estudiantes matriculados en las carreas de la modalidad virtual afirman que es
importante la implementacion de un algoritmo de vision artificial para la deteccion
facial, gestosy objetosen el control de valuacionesen lineaen la UTN por la precision
de los datos que arroja este algoritmo en tiempo real. Ademas, va a contar con un
control de evaluaciones en linea que permitird al estudiante incumpla las reglas
académicas, presente una conducta fraudulentay desafié a la autoridad que seria

perjudicial para su rendimiento académico.

Comuanmente se ha puesto como tema de discusion si la evaluacion en linea se puede
considerar como un mecanismo confiable, debido a que esta no es supervisada. Esta
perspectiva ha motivado a implementar mecanismos de control de evaluaciones por
tiempo y més recientemente deteccion facial y vision por computadora para contribuir

amejorar la imagen de la educacion en linea.

Los estudiantes manifestaron que es facil realizar este tipo de evaluaciones porque no
existe un control al momento de ser evaluados generando facilismo, despreocupacion
desinterés y desencadenando mala imagen institucional. Cuando este rinde una
evaluacion en linea sin supervision tiene la posibilidad de emplear herramientas
adicionales como: libros, celular, paginas de internet, ayudas de personas y
suplantaciones, cuya utilizacion estaria muy limitada si estuviese rindiendo de manera

presencial.
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La calidad educativa de laeducacion en lineatiene diversas percepcionesy es apoyada
por unas personasy cuestionadapor otras, de tal manera que si la UTN empez6 con
esta modalidad virtual debe mostrar una clara diferencia a lo que piensan de ella, pero
si se incrementara un algoritmo de vision artificial que detecte rostro, gestos, objetos
en tiempo real no existiera inconvenientes de conducta fraudulenta por parte del

estudiante.
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CAPITULOV

5 CONCLUSIONESY RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

e La implementacion de un prototipo de deteccion de rostros, celulares, hojas y
cuadernos, que son considerados como algunos de los principales objetos
inadecuados, permitié concluir que la utilizacion de algoritmos de vision por
computador para la deteccion de plagio durante las evaluaciones en linea es posible
y de facil integracion e implementacion, el cual entregd excelentes resultados,
entrando en la categoria de un detector en tiempo real al haber alcanzado
velocidades de hasta 15 fps, lo cual permite proveer de mayor fiabilidad a la
tematica del control de evaluaciones en la modalidad en linea.

e A partir de las saturaciones de la estructura factorial, se demuestra la importancia
que tiene una implementacion de un prototipo en este ambito. El puntaje ponderado
por las saturaciones ha minimizado los efectos de subjetividad y es una medida de
validez y fiabilidad.

e Laconfiabilidad de la educacién enlinea desde la perspectiva de los estudiantes no
presenta un valor éptimo, lo que demuestra que se deben realizar aln varios ajustes
para que esta modalidad vaya tomando confiabilidad y relevancia. Mediante el
diagrama del ACF se pudo visualizar una correlacion entre el factor importancia y
confiabilidad, lo cual sugiere que una implementacién de un sistema de control de
evaluacionesen linea puede favorecer la confiabilidad en esta modalidad.

e Los resultados demuestran un considerable nivel de insatisfaccion de los

estudiantes con la calidad de la educacién en linea.
5.2 Recomendaciones

e Mantener laimagen de laeducacion en linea y cuidar que los estudiantes no hagan
mal uso de los elementos que esta en su alrededor para ser usados al momento de
rendir las evaluaciones en linea, por cuanto la institucion educativa es la que se
desacredita con este accionar ante la comunidad.

e Se recomienda implementar el algoritmo de vision artificial que detecta objetosy

rostro y que obtiene datos en tiempo real, al momento que los estudiantes estan
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rindiendo una evaluacién en linea, para prevenir la copia, mejorar la imagen
institucional y para contribuir a la ética profesional.

Demostrar la eficacia del algoritmo de vision artificial a través de practicas intemas
de ejecucion entre docentes de la Universidad Técnica del Norte.

Publicitar ante los medios sociales la oferta académica de educacion en linea dando
a conocer los insumos tecnoldgicos que promueven mayor eficacia en el
aprendizaje como lo es el algoritmo de vision artificial que favorece la deteccion en
tiempo real.

Se recomienda seguir realizando ajustes para que la modalidad en linea de la
Universidad Técnica del Norte, vaya tomando confiabilidad, credibilidad y
relevancia dentro de la poblaciény del medio educativo.
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ANEXoSs

Anexo 1 Sistematizacion de objetivos

Tema:

“Control de evaluaciones online en la Universidad Técnica del Norte

modalidad en linea mediante vision artificial”

Linea de investigacion: Gestion, calidad de la educacion, procesos pedagogicos e

idiomas

Tabla 8 Sistematizacion de objetivos

Interrogante de la investigacion

Objetivo general

Interrogantes de la investigacion

¢En qué fuentes de informacidon buscar las
caracteristicas, ventajasy limitaciones de
los algoritmos de visidn artificial para el
control de evaluaciones online?

¢ Qué tipo de algoritmo sera mas eficiente
para la deteccidn facial, objetos y audio en
el control de evaluaciones online?

¢De qué manera evaluar la efectividad del
algoritmo de vision artificial con los
docentes y estudiantes de la modalidad en
lineade la Universidad Técnica del Norte?

Implementar un algoritmo de vision
artificial que permita controlar las
evaluaciones online en la Universidad
Técnica de Norte modalidad en linea.

Objetivos especificos

¢ Identificar las caracteristicas, ventajas
y limitaciones de los algoritmos de
vision artificial para el control de
evaluacionesonline.

o Utilizar el algoritmo méas eficiente para
la deteccion facial, objetos y audio en
el control de evaluaciones online.

e Evaluar la efectividad del algoritmo de
vision artificial con los docentes y
estudiantes de la modalidad en linea de
la Universidad Técnica del Norte.

Fuente: Proceso investigativo
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Anexo 2 Fotografias

Viola-Jones  R-CNN FastR-CNN YOLO SSD
detector MAP:53.79% | mAP: 66.9% MAP: 63.9% mMAP: 72.1%
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T Selective T SPP-Net Faster T MTCNN
Search MAP: 59.28% R-CNN
WY Apr, 2016
mAP: 35.1% FPS: 0.47 mAP: 69.9%
1JCV, 2013 Jun, 2014 FPS:5
Jun, 2015

Figura 37 Anélisis comparativo de diferentes algoritmos en el campo de

procesamientoy deteccion de imagenes
Fuente: Rahman, Ritun, Farhin & Uddin (2019)
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Figura 38 Representacion de datos en FaceDetectNet
Fuente: Fikret Ercan M., Liu AQ (2019)
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Figura 39 Canal de entrenamiento de red en FaceDetectNet
Fuente: Fikret Ercan M., Liu AQ (2019)

Figura 40 Sistemas o aplicaciones que utilizan puntos de referencia de rostro
humano
Fuente: LeeS.,Kim M., Joel.(2019)
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Figura 41 Estructura DCNN de 3 etapas MTCNN
Fuente: LeeS.,Kim M., Joel.(2019)
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Figura 42 Deteccién de segmentacién de cuadricula de imagen.
Fuente: LeeS.,Kim M., Joe |.(2019)
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Figura 43 Poda de red.
Fuente: LeeS.,Kim M., Joe|.(2019)
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Figura 44 Convolucién separable en profundidad.
Fuente: LeeS.,Kim M., Joel.(2019)
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Figura 45 La estructura DCNN propuesta
Fuente: LeeS.,Kim M., Joel.(2019)

Figura 46 Algoritmo de deteccidn de rostros
Fuente: LeeS.,Kim M., Joel.(2019)
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Anexo 3 Formato de encuesta

Tema: Control de evaluacionesonline en la Universidad Técnicadel Norte modalidad
en linea mediante vision artificial

Vision artificial: La vision artificial o vision por computador es una disciplina
cientifica que incluye métodos para adquirir, procesar, analizar y comprender las
imagenesdelmundo real con el fin de producirinformaciéonnumeérica o simbolica para

que puedan ser tratados por un ordenado.

Seccion 1. Importancia de la implementacion de un algoritmo de Control de

Evaluaciones en Linea

Uno de los aspectos mas controversiales de la educacion modalidad en linea, es el
control de sus evaluaciones, que se suele considerar vulnerable y susceptible a copia o
plagio. En esta seccion se presenta un blogue de preguntas con la intension de conocer
si usted considera conveniente la implementacion de un sistema que permita mitigar

esta situacion.

1. Ha rendido en algin momento evaluaciones en linea con algun algoritmo de

vision artificial que detecte rostros, objetos y audio.

Siempre ()
Casisiempre ()
A veces ()
Nunca ( )

2. Considera usted que es importante implementar un algoritmo de visidon
artificial para el control de evaluaciones para los estudiantes en linea

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )
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3. Considera usted que seria importante que la Universidad Técnica del Norte
Universidad en linea implemente un algoritmo de vision artificial rapido y

eficaz que arroja resultados en tiempo real en las evaluaciones en linea

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

4. Considera usted que es importante el algoritmo de vision artificial para

formar profesionales con sélidos conocimientos

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

5. Considera usted que un algoritmo para el control de evaluaciones online de
vision artificial podria contribuir a mejorar la éticay profesionalismo de los

estudiantes

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )
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6. Considera usted que un algoritmo para el control de evaluaciones online de
visién artificial reduciria el indice de copia en los estudiantes, al momento de

rendir las evaluaciones en linea.

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

Seccion 2. Estudiantes de la modalidad en linea

Cuando el estudiante rinde una evaluacion en lineasin supervision tiene la posibilidad
de emplear herramientas adicionales cuya utilizacion estaria muy limitada durante una
evaluacion presencial. Esta seccion se presenta con el objetivo de conocer las
tendencias de comportamiento del estudiante de lamodalidad en lineay de qué manera

interactla con objetos durante la aplicacion de una evaluacion.

7. Considera usted que es correcto que los estudiantes al momento de realizar
las evaluaciones en linea deben utilizar ayudas extras cdmo cuadernos,

dispositivos electrénicos u otros objetos

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

8. Considera usted que los estudiantes al momento de realizar las evaluaciones

en linea deben hacerlo de forma personal o deberian solicitar ayuda

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
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De acuerdo ( )
En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

9. Considera usted que las evaluaciones en linea son faciles de desarrollar

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ()

10. Considera usted que los estudiantes que realizan evaluaciones en linea lo
realizan totalmente solos 0 es comldn que busquen acompafiamiento de

compafieros, amigos o familiares como apoyo extra.

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

11. Considera usted que en las evaluaciones en linea no existe supervision para
los estudiantes

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
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Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

Seccion 3. Confiabilidad de una evaluaciéonen linea

Comunmente se ha puesto como tema de discusion si la evaluacion en linea se puede
considerar como un mecanismo confiable, debido a que esta no es supervisada. Esta
perspectiva ha motivado a implementar mecanismos de control de evaluaciones por
tiempo y més recientemente deteccion facial y vision por computadora para contribuir
a mejorar la imagen de la educacion en linea. El siguiente bloque de preguntas tiene la
intension de conocer su opinidn respecto a la confiabilidad que tiene el mecanismo de

evaluacion en linea.
12. Considera usted que las evaluaciones en linea son confiables de realizar

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

13. Considera usted que las evaluaciones en linea arrojan datos reales de las

pruebas dadas

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )
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14. Considera que las evaluaciones en linea reflejan apropiadamente el nivel de

conocimiento de una persona de un tema en particular

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

15. Considera usted, que las evaluaciones en linea son menos confiables que las

evaluaciones presenciales

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

16. Considera usted que es mejor rendir una evaluacion presencial porque esta

supervisado por una persona que no le permite que copie

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )
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17. Considera usted que la implementacion de un algoritmo de visién artificial
para el control de evaluaciones en linea favoreceria a que los estudiantes

obtengan s6lidos conocimientos

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

Seccidn 4. Percepcion de la calidad educativa de la educacion en linea

Ante la problematica antes expuesta la calidad educativa de la educacion en lineatiene
diversas percepcionesy esapoyada por muchas personas, y cuestionada por otra parte.
Este bloque de preguntas esta destinado a conocer su opinién general respecto a la

calidad de la educaciénen linea en contraste con la educacién tradicional.

18. Considera usted que la educacion en linea tendria mayor relevancia con
respeto a la educacion presencial si existiera un mayor control al momento

de ser evaluado

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

19. Considera usted que la educacién en linea tiene el mismo nivel académico con

respecto a la educacion presencial

Totalmente de acuerdo ( )

Bastante de acuerdo ( )
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De acuerdo ( )
En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

20. Considera usted que la educacion en linea forma profesionales igual de
capaces para insertarse en el ambito laboral con respecto a la educacién

presencial

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

21. Considera usted que el nivel de conocimiento de los estudiantes en linea no es

igual al de un estudiante presencial

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

22. Considera usted que un estudiante en linea puede competir académicamente

con un estudiante presencial

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )

De acuerdo ( )
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En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

23. Considera usted que el nivel académico de los estudiantesen linea es excelente

con respecto a los estudiantes presenciales

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )

24. Considera usted que al implementar un algoritmo de vision artificial
mejoraria el nivel académico de los estudiantes con respecto a los estudiantes
de educacion presencial

Totalmente de acuerdo ( )
Bastante de acuerdo ( )
De acuerdo ( )

En desacuerdo ( )
Bastante en desacuerdo ( )

Totalmente en desacuerdo ( )
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Anexo 3 Codigo YOLO

import colorsys

import os
os.environ['CUDA_VISIBLE_DEVICES]="0'

import cv2

import numpy as np
from keras import backend as K
from keras.models import load_model

from keras.layers import Input

from yolo3.model import yolo_eval, yolo_body, tiny _yolo_body
from yolo3.utils import image_preporcess

from collect_ XLM_images import *

import multiprocessing
from multiprocessing import Pipe
import mss

import time

import pyautogui

pyautogui. MINIMUM_DURATION =0
pyautogui.MINIMUM_SLEEP =0
pyautogui.PAUSE =0

# set start time to current time
start_time = time.time()

# displays the frame rate every 2 second
display_time =2

# Set primarry FPS to 0

fps=0
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start_time = time.time()

display_time =2 # displays the frame rate every 2 second
fps=0

sct = mss.mss()

# Set monitor size to capture

#monitor = {"top": 25, "left": 0, "width": 1024, "height": 768}
monitor = {"top™: 25, "left": 0, "width": 800, "height": 600}

class YOLO(object):
_defaults ={

"model_path™: 'logs/trained_weights_final.h5',
"anchors_path™: 'model_data/yolo_anchors.txt',
"classes_path": 'model_data/CSGO_classes.txt',
"score” : 0.3,
"lou" : 0.45,
"model_image_size" : (416, 416),

"text_size" : 4,

@classmethod
def get_defaults(cls, n):
if n in cls._defaults:
return cls._defaults[n]
else:

return "Unrecognized attribute name ™ +n + ™"

def __init__(self, **kwargs):
self. _dict__.update(self._defaults) # set up default values
self. _dict__.update(kwargs) # and update with user overrides
self.class_names =self. get class()
self.anchors = self._get_anchors()
self.sess = K.get_session()
self.boxes, self.scores, self.classes = self.generate()
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def get_class(self):
classes_path = os.path.expanduser(self.classes_path)
with open(classes _path) as f:
class_names = f.readlines()
class_names = [c.strip() for c in class_names]

return class_names

def _get_anchors(self):
anchors_path = os.path.expanduser(self.anchors_path)
with open(anchors_path) as f:
anchors =f.readline()
anchors = [float(x) for x in anchors.split(',")]

return np.array(anchors).reshape(-1, 2)

def generate(self):
model_path = os.path.expanduser(self.model_path)

assert model_path.endswith('.h5"), 'Keras model or weights must be a
.h5 file.'

# Load model, or construct model and load weights.
num_anchors = len(self.anchors)
num_classes = len(self.class_names)
is_tiny_version = num_anchors==6 # default setting
try:
self.yolo_model =load_model(model_path, compile=False)
except:
self.yolo_model = tiny_yolo_body(Input(shape=(None,None,3)), num_
anchors//2, num_classes) \
if is_tiny _version else yolo_body(Input(shape=(None,None,3)), nu
m_anchors//3, num_classes)
self.yolo_model.load_weights(self.model_path) # make sure model,
anchors and classes match
else:

assert self.yolo_model.layers[-1].output_shape[-1] ==
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num_anchors/len(self.yolo_model.output) * (num_classes + 5),\
'Mismatch between model and given anchor and class sizes'

print({} model, anchors, and classes loaded.".format(model_path))

# Generate colors for drawing bounding boxes.
hsv_tuples = [(x / len(self.class_names), 1., 1.)
for x in range(len(self.class_names))]
self.colors = list(map(lambda x: colorsys.hsv_to rgb(*x), hsv_tuples))
self.colors = list(
map(lambda x: (int(x[0] * 255), int(x[1] * 255), int(x[2] * 255)),
self.colors))

np.random.shuffle(self.colors) # Shuffle colors to decorrelate adjacent

classes.

# Generate output tensor targets for filtered bounding boxes.
self.input_image_shape = K.placeholder(shape=(2, ))
boxes, scores, classes
= yolo_eval(self.yolo_model.output, self.anchors,
len(self.class_names), self.input_image_shape,
score_threshold=self.score, iou_threshold=self.iou)

return boxes, scores, classes

def detect_image(self, image):
if self.model_image_size !'= (None, None):
assert self.model_image_size[0]%32 == 0, 'Multiples of 32 required'
assert self.model_image_size[1]%32 == 0, 'Multiples of 32 required’
boxed_image = image_preporcess(np.copy(image), tuple(reversed(s
elf.model_image_size)))

image_data =boxed_image

out_boxes, out_scores, out_classes = self.sess.run(

[self.boxes, self.scores, self.classes],
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feed_dict={
self.yolo_model.input: image_data,

self.input_image_shape:

[image.shape[0], image.shape[1]],#[image.size[1], image.size[0]],

K.learning_phase(): 0
)

#print('Found {} boxes for {}'.format(len(out_boxes), 'img’))

thickness = (image.shape[0] + image.shape[1]) // 600
fontScale=1
ObjectsList =]

for i, cin reversed(listtenumerate(out_classes))):
predicted_class = self.class_namesic]
box = out_boxes]i]

score = out_scoresyi]

#label = '{} {:.2f} .format(predicted_class, score)
label ='{}'.format(predicted_class)

scores = '{:.2f}.format(score)

top, left, bottom, right = box

top = max(0, np.floor(top + 0.5).astype('int32))

left = max(0, np.floor(left + 0.5).astype('int32")

bottom = min(image.shape[0], np.floor(bottom + 0.5).astype('int32'))
right = min(image.shape[1], np.floor(right + 0.5).astype('int32"))

mid_h = (bottom-top)/2+top
mid_v = (right-left)/2+left

# put object rectangle

cv2.rectangle(image, (left, top), (right, bottom), self.colors[c], thicknes
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# get text size
(test_width, text_height), baseline =
cv2.getTextSize(label, cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, thickness/self.text_

size, 1)

# put text rectangle
cv2.rectangle(image, (left, top), (left + test_width, top - text_height -

baseline), self.colors[c], thickness=cv2.FILLED)

# put text above rectangle
cv2.putText(image, label, (left, top-
2), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, thickness/self.text_size, (0, 0, 0), 1)

# add everything to list
ObjectsList.append([top, left, bottom, right, mid_v, mid_h, label, score

s])

return image, ObjectsList

def close_session(self):

self.sess.close()

def detect_img(self, image):
image = cv2.imread(image, cv2.IMREAD_COLOR)
original_image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB)
original_image_color =
cv2.cvtColor(original_image, cv2.COLOR_BGR2RGB)

r_image, ObjectsList = self.detect_image(original_image_color)

return r_image, ObjectsList

def Shoot(mid_x, mid_y):
#x = int(mid_x*width)
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#y = int(mid_y*height)
#y = int(mid_y*height+height/9)
pyautogui.moveTo(mid_x,mid_y)

pyautogui.click()

def GRABMSS_screen(p_input):
while True:
#Grab screen image

img = np.array(sct.grab(monitor))

# Put image from pipe
p_input.send(img)

def SHOWMSS_screen(p_output):
global fps, start_time
yolo = YOLO()
while True:
img = p_output.recv()
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB)
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB)

img_clean = np.copy(img)

r_image, ObjectsList = yolo.detect_image(img)
#if len(ObjectsList) > O:
# CreateXMLfile(img_clean, ObjectsList)
for i in range(len(ObjectsList)):
if ObjectsList[i][6] == "th":
offset =35
pyautogui.moveTo(ObjectsList[i][4], ObjectsList[i][5]+offset)
image_x =r_image.shape[l] /2
image_y = (r_image.shape[0] / 2)+ offset
# shot only when aiming to head
target_interval = 20

cv2.circle(r_image,(int(image_x),int(image_y)), 4, (255,0,255), -1)
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if ObjectsList[i][4] < image_x+target_interval and ObjectsList[i][4]
> image_x-target_interval:
if ObjectsList[i][5]+offset
<image_y+target_interval and ObjectsList[i][5]+offset > image_y-
target_interval:
print(“aiming to head !")
pyautogui.click()
break

#continue

cv2.imshow("YOLO v3", r_image)
fps+=1
TIME = time.time() - start_time
if (TIME) >= display_time :
print("FPS: ", fps/ (TIME))
fps=0
start_time = time.time()
if cv2.waitkey(1) & OXFF == ord('q’): break

yolo.close_session()

if _name__==" main

p_output, p_input = Pipe()

# creating new processes
pl = multiprocessing.Process(target=GRABMSS_screen, args=(p_input,))
p2

= multiprocessing.Process(target=SHOWMSS _screen, args=(p_output,))

# starting our processes

pl.start()
p2.start()
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