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RESUMEN

RESUMEN

En los ultimos afios, debido a la pandemia del COVID-19 se han producido gran cantidad de
contagios entre los humanos, provocando que el virus se expanda alrededor del mundo. El uso
de cubrebocas de acuerdo con estudios ha ayudado a evitar en gran parte su propagacion, por
eso es muy importante el uso correcto del mismo. Usar el cubrebocas en lugares publicos se ha
vuelto una practica comin en estos dias y si no es usado de manera correcta el virus se seguira
transmitiendo. Se propone el uso de redes neuronales convolucionales para detectar y clasificar
el uso correcto de cubrebocas en combinacidon con un sistema tiempo real para el monitoreo del
mismo. Los métodos de aprendizaje profundo son los mas eficaces para detectar si una persona
estd utilizando correctamente el cubrebocas. El modelo fue entrenado utilizando el conjunto de
datos de MaskedFace-Net y evaluado con diferentes imagenes del mismo. Se utiliza el modelo
Caffe para la deteccion de rostro, posteriormente se hace un preprocesamiento de la imagen para
extraer caracteristicas. Estas imdgenes son la entrada de la red neuronal convolucional, donde
se clasifica entre mask, no mask e incorrect mask. De igual manera se propone un sistema tiempo
real para el monitoreo e identificacion de las personas que no utilicen el cubrebocas,
implementando el uso de sistemas programables como la raspberry pi 4, clasificando segun la
clase en color verde, amarillo o rojo para encender un LED segun sea el caso. El modelo
propuesto alcanza un porcentaje de precision de 99.69% en el porcentaje de prueba, el cual es

mayor comparado con otros autores.



ABSTRACT

ABSTRACT

In recent years, due to the COVID-19 pandemic, there have been a large number of infections
among humans, causing the virus to spread around the world. According to studies, the use of
face masks has significantly reduced its spread, which is why its proper application is critical.
Using the mask in public places has become a common practice these days, and if it is not used
correctly, the virus will continue to be transmitted. This research proposes the use of
convolutional neural networks to detect and classify the correct use of face masks and a real-
time monitoring system to monitor it. Deep learning methods are the most effective in detecting
whether a person is wearing a mask correctly. The model was trained using the MaskedFace-
Net dataset and evaluated with different images of it. The Caffe model is used for face detection,
and then a pre-processing of the image is done to extract features. These images are the input of
the convolutional neural network, where they are classified as mask, no mask, and incorrect
mask. Additionally, a real-time system is proposed for monitoring and identifying people who
do not wear a face mask, utilizing programmable systems such as the Raspberry Pi 4, classifying
according to the class in green, yellow, or red to turn on an LED, depending on the case. The
proposed model reaches an accuracy percentage of 99.69% in the test, which is higher compared

to other authors.
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INTRODUCCION

CAPITULO I
INTRODUCCION

Las redes neuronales convolucionales han ido evolucionando a lo largo del tiempo esto
debido a la gran cantidad de personas que se han dedicado a trabajar entorno a ellas, mejorando

sus resultados o proponiendo nuevas ideas.

El uso de cubrebocas ha funcionado como una estrategia para disminuir la propagacion del
virus COVID-19, la cual ha infectado a mas de 430,000,000 de personas alrededor del mundo
seguin la Organizacion Mundial de la Salud (hasta febrero 2022) [1]. Una de las indicaciones
basicas sobre la colocacion correcta del cubrebocas es que debe colocarse cubriendo la nariz,
boca y menton [2]. El no acatar estas indicaciones podria ocasionar el esparcimiento del virus

con las personas alrededor.

Como justificacion se tiene que durante la pandemia del COVID-19 en la mayoria de los
paises se volvio una obligacion el uso de cubrebocas, a la fecha en el mes de febrero del 2022
se estimaron 50, 595,554 de casos nuevos confirmados en el mundo [1], por lo cual es necesario

identificar a las personas que utilizan correctamente el cubrebocas.

Estas cifras siguen en aumento puesto que en muchos paises no se ha controlado el
esparcimiento del virus, las medidas contra la propagacion del virus COVID-19 en ocasiones

no se realizan de manera correcta.

Algunas limitaciones que se encontraron en esta investigacion son determinadas por la base
de datos conocida como MaskedFace-Net [3], esta cuenta con imagenes de cubrebocas simulada

por lo que podria limitar los resultados.

El objetivo principal del proyecto es disenar un nuevo modelo de red neuronal convolucional

para la deteccion acerca del uso de cubrebocas, especificamente nos enfocamos en:

e Desarrollar diferentes modelos de redes neuronales convolucionales para la

clasificacion sobre el uso correcto del cubrebocas.
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e Realizar pruebas estadisticas para comparar los resultados con otros autores que

utilicen las mismas clases.

e Desarrollar experimentos con el modelo propuesto.

De acuerdo a la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), utilizar cubrebocas disminuye la
propagacion de cualquier sindrome gripal e infecciones por coronavirus humanos, es por ello
que la OMS aconseja que se fomente el uso de cubrebocas al publico general, con el objetivo

de evitar transmitir el virus, exponerse a propagarlo o infectar el entorno que habitué [16].

El sistema propuesto utiliza técnicas de vision por computadora para detectar la region de la
cara, asi como técnicas de aprendizaje profundo. Se indicard automdaticamente usando una
raspberry pi4 y una camara a las personas que usan cubrebocas, que no usan cubrebocas, o las

usan incorrectamente.
Las aportaciones generadas al realizar este presente trabajo tesis fueron:

1.- A. Campos, P. Melin, D. Sanchez., Articulo. 22th International Conference on Hybrid
Intelligent Systems, 2022. (Aceptado).

2.- A. Campos, P. Melin, D. Sanchez., Capitulo de libro, Hybrid Intelligent Models: Theory
and Applications, 2022. (Aceptado)

3. - A. Campos, P. Melin y D. Sanchez , «Multiclass Mask Classification with a New
Convolutional Neural Model and Its Real-Time Implementation,» Life, vol. 13, n° 2, pp. 1-15,
2023 (Publicado) [4].

El trabajo de tesis est4 organizado en capitulos que se describen brevemente a continuacion:

En el capitulo 2 se definen los conceptos basicos relacionados al tema de investigacion. Los
temas que se profundizan son: redes neuronales, cubrebocas, aprendizaje profundo, entre otros

conceptos basicos.

La metodologia utilizada para realizar el modelo es presentada el capitulo 3, donde se
abordan temas como las bases de datos utilizadas, tipo de preprocesamiento utilizado y

tecnologias usadas.
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En el capitulo 4 se explica el desarrollo del método general propuesto, asi como el modelo

de red neuronal convolucional y la presentacion del sistema tiempo real.

Los resultados son presentados en el capitulo 5, se muestran los experimentos realizados y
los casos de estudios hechos, asi como sus respectivas pruebas estadisticas. Finalizando el

capitulo 6 donde se plasman las conclusiones finales y el posible trabajo futuro.



ANTECEDENTES

CAPITULO II
ANTECEDENTES

En este capitulo se explica en qué consisten las redes neuronales convolucionales explicando
un poco acerca de su funcionamiento, asi como los elementos que las componen, ademas de
describir conceptos basicos de aprendizaje automatico, aprendizaje profundo y vision por
computadora, se explicaran las diferentes arquitecturas de red neuronal convolucional ya

establecidas y utilizadas por otros autores.

2.1. VISION ARTIFICIAL

La vision artificial, o lo que otros autores denominan vision por computadora, se define como
el estudio de la programacion informatica para procesar imagenes o peliculas, o incluso para
comprenderlas. Se explica que es el proceso de transformar datos de un encuadre o camara en
una nueva representacion o decision. La Figura 2.1 muestra el proceso paso a paso realizado en
vision artificial, mostrando la secuencia de cada paso desde la adquisicidon y procesamiento de

imagenes hasta las interpretaciones especificas utilizando los datos adquiridos [5].

Cada etapa es independiente entre si ya que no todas las etapas son obligatorias. La primera
fase de adquisicion de imagenes se basa en la digitalizacion y digitalizacion fisica, seguida de
un procesamiento adecuado, donde la imagen estara en el area de interés, eliminando partes de
la imagen que no se tienen en cuenta. [5]. Un paso relevante en este proceso es detectar bordes
que no sean de fondo que separen objetos de interés. Esto reduce los datos mostrados. Luego se
realiza la segmentacion de la imagen para mostrar que los pixeles se pueden seleccionar en
funcion de su valor de color para poder resaltar objetos a través de la informacion de color.
Finalmente, se muestra la deteccion y la localizacion se clasifica en objetos con propiedades 3D
comunes y limitados espacialmente por triangulacion para que se pueda seleccionar e interpretar

una sola imagen. 5]
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Figura 2.1. Diagrama de bloques para el sistema de vision artificial
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2.1.1. DETECCION FACIAL CON VISION ARTIFICIAL

Los sistemas de reconocimiento facial han cobrado impulso en los ultimos afios debido a su
uso generalizado en sistemas biométricos que tienen como objetivo identificar automaticamente
a las personas en las fotos de las camaras digitales. El reconocimiento facial automatico, que
debutd en la década de 1960, fue el primer sistema semiautomatico que requeria que un
administrador encontrara caracteristicas como 0jos, cejas, narices y bocas en una imagen para
realizar calculos. A continuacion, se analiza el sistema de calculo de distancia para varias
paradas utilizando los datos almacenados en la base de datos. Los siguientes sistemas de
reconocimiento utilizan diferentes marcadores y técnicas para mejorar el proceso de
reconocimiento. Actualmente, hay diversas aplicaciones de tecnologia madura en diferentes
ambitos de la sociedad, como el entretenimiento, los documentos de identificaciéon como
pasaportes y licencias de conducir, la seguridad de la informacion, la aplicacion de la ley y la

vigilancia.

La implementaciéon de tecnologia de reconocimiento facial fue un proceso desafiante que
requirid una investigacion exhaustiva para optimizar el sistema. El desarrollo se dividi6 en
varias areas, incluyendo la identificacion facial, seguimiento, coincidencia, extraccion de
caracteristicas, entrenamiento, clasificacion, analisis de expresiones faciales y analisis en 2D y

3D [5].

2.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La Inteligencia Artificial (IA) es un campo de estudio que busca desarrollar algoritmos,
sistemas y técnicas que permitan a las computadoras realizar tareas que requieren inteligencia
humana. Segun [6], la IA es la capacidad de las méaquinas de aprender de los datos, tomar
decisiones y realizar tareas de manera similar a como lo hacen los seres humanos. Con la IA, se
busca crear sistemas que puedan procesar grandes cantidades de informacidn, cometer menos

errores y no requerir descanso.
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2.3. APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico, también conocido como machine learning (ML), es una disciplina
que se dedica a crear algoritmos y modelos estadisticos que permiten a las computadoras realizar
tareas sin la necesidad de programacion especifica. Estos algoritmos se utilizan en varios
campos, tales como la mineria de datos, el procesamiento de imagenes y el analisis predictivo.
La principal ventaja de utilizar el aprendizaje automatico es que, una vez entrenado el algoritmo

con los datos, puede llevar a cabo la tarea de manera autébnoma [7].

2.3.1. APRENDIZAJE SUPERVISADO

El aprendizaje supervisado es un tipo de aprendizaje automatico en el que un algoritmo es
entrenado para aprender una funcidén que asigna entradas a salidas basadas en ejemplos de
entradas y salidas previamente etiquetadas. La funcion se construye a partir de un conjunto de
datos de entrenamiento etiquetado. Los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado
requieren una fuente externa de datos etiquetados para poder funcionar. El conjunto de datos de
entrada suele dividirse en un conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de
prueba para evaluar el rendimiento del algoritmo [7]. El conjunto de datos de entrenamiento
contiene las variables de salida que se van a predecir o clasificar. Todos los algoritmos derivan
algtin tipo de modelo del conjunto de datos de entrenamiento y lo aplican al conjunto de datos
de prueba para prediccion o clasificacion. El flujo de trabajo del algoritmo de aprendizaje

automatico supervisado se muestra en la Figura 2.2.
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Figura 2.2. Flujo de trabajo del aprendizaje supervisado

2.3.2. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Esto se llama aprendizaje no supervisado porque, en comparacion con aprendizaje
supervisado anterior, no hay una respuesta correcta ni un maestro. Los algoritmos estan
reservados para descubrir y presentar estructuras interesantes en los datos. Los algoritmos de
aprendizaje no supervisados aprenden ciertas caracteristicas de los datos [7]. Cuando se ingresan
nuevos datos, utiliza una funcidon previamente aprendida para identificar la categoria de los
datos. Se utiliza principalmente para el agrupamiento y la reduccién de funciones. De igual

manera la Figura 2.3 muestra el modelo del aprendizaje no supervisado.
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Figura 2.3. Flujo de trabajo del aprendizaje no supervisado

2.4. APRENDIZAJE PROFUNDO

El aprendizaje profundo o deep learning (DL) es un subcampo del aprendizaje automatico.
Lo "profundo" en aprendizaje profundo es tener clases representativas consecutivas; por lo
tanto, la profundidad del modelo se refiere a la cantidad de capas en un modelo de red neuronal

artificial (RNA) y se denomina basicamente aprendizaje profundo [8].

El aprendizaje profundo es excelente cuando se trata de tareas complejas, al usar capas de
acumulacion apiladas, podemos formar redes profundas [8]. Pero esto viene con algunos

desafios:

e Al entrenar la red se observan problemas de fugas y gradientes explosivos.



ANTECEDENTES

e Muchas veces, al considerar la precision del entrenamiento y las pruebas, las redes se

superponen y, por lo tanto, no son ttiles para conjuntos de datos ocultos.

e Ademas, elegir el mejor tamafio de nucleo es una decision dificil.

Para resolver estos desafios, los investigadores pensaron, en porque no se puede ir mas alla
en lugar de solo profundizar, es por ello que pensaron diferentes modelos para resolver estos

problemas.

2.4.1. NEURONA

Las neuronas o neuronas artificiales son la base de las redes neuronales, son una técnica de
aprendizaje automatico que se basa en el funcionamiento de las neuronas biologicas. Estas redes
estan compuestas por una serie de neuronas artificiales que procesan y transmiten informacioén
a través de los datos de entrada. Estos calculos se realizan en una sola neurona, y una capa de
red puede contener varias neuronas. La informacion se procesa utilizando funciones de

activacion y luego se genera una salida mediante una funcion de salida [8].

La entrada de una neurona se recibe de la salida de sus neuronas predecesoras y sus
respectivas conexiones. La entrada recibida se calcula como una suma ponderada y, a menudo,
también se agrega un término de sesgo. Es la funcidon de una funcion de propagacion. Como se
muestra en la Figura 2.4, f'es la funcidn de activacion, w es el término de ponderacion y,, es el
término de sesgo. Cuando los céalculos estdn hechos, obtenemos la salida. La salida es la tarea a

realizar, por ejemplo, identificar un objeto o si queremos clasificar una imagen, etc [8].

Por ejemplo, los datos de entrenamiento de entrada tendran imdagenes sin procesar o
procesadas. Estas imdgenes se pasardn a la capa de entrada. Los datos ahora se mueven a las
capas ocultas donde se realizan todos los célculos. Estos calculos son realizados por las neuronas

de cada capa.

10



ANTECEDENTES

Unidad U,

Figura 2.4. Funcion de propagacion de una neurona

2.5. REDES NEURONALES

Una red neuronal estd compuesta por varias capas de neuronas artificiales, cada una de las
cuales procesa la informacion de entrada y la transmite a las capas siguientes. A través de un
proceso de aprendizaje automatico, las redes neuronales se ajustan para optimizar su
rendimiento en una tarea especifica, como el reconocimiento de patrones, la clasificacion de
imagenes o el analisis predictivo. Estas redes son utilizadas en una amplia variedad de campos,
desde la medicina y la robdtica hasta el comercio y el marketing. Las redes neuronales pueden
adaptarse a los cambios en la capa de entrada. Permita que la red brinde los mejores resultados
posibles sin redisefar los criterios de terminacion [7]. Derivado de la inteligencia artificial, el
concepto de redes neuronales estd ganando rapidamente popularidad en el desarrollo de sistemas
comerciales. Una red neuronal puede extraer informacién por si misma, pero se deben inicializar

algunos parametros para entrenar la red.

11
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2.5.1. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Una red neuronal artificial (RNA) o artificial neural network (ANN) por sus siglas en inglés,
funciona en tres capas. La capa de entrada recibe la informacion de entrada. La clase oculta

manipula la entrada. Finalmente, la capa de salida envia el resultado calculado [7].

De manera similar, las redes neuronales artificiales se entrenan con un conjunto de datos
etiquetados para aprender a asociar entradas con salidas especificas. A través de un proceso de
aprendizaje automadtico, las redes neuronales aprenden a reconocer patrones y a generar
respuestas precisas a partir de los datos de entrada. Esto las convierte en una herramienta
poderosa para tareas como el analisis de imagenes, el procesamiento del lenguaje natural, y el

aprendizaje automatico en general.

Las RNA aprenden a realizar tareas similares a través del aprendizaje o entrenamiento. Lo
hace al observar varios ejemplos de puntos de datos historicos, como datos transaccionales e
imagenes, la mayoria de los cuales no estan programados para seguir ninguna regla especifica.
Por ejemplo, para distinguir entre automoéviles y humanos, el ARN comienza sin conocimiento
previo o comprension de las propiedades de cada clase. A continuacion, genere atributos y
rasgos discriminatorios a partir de los datos de entrenamiento. Luego aprenda estas propiedades

y utilicelas para hacer predicciones. [8].

En resumen, el objetivo principal del entrenamiento de una red neuronal es optimizar los
pesos y sesgos de la red para minimizar el error entre los valores predichos y los valores reales.
Se utilizan algoritmos de aprendizaje automatico supervisado como el descenso del gradiente
para ajustar los pesos y sesgos en funcion de la funcion de costo y lograr una mayor precision

en la tarea especifica para la cual fue disefada la red neuronal.

2.5.2. REDES NEURONALES CONVOLUCIONES

Las redes neuronales convolucionales (RNC) o convolutional neural networks (CNN) por
sus siglas en inglés) son un tipo especifico de redes neuronales profundas que se basan en los

mecanismos de percepcion visual de los organismos vivos. Estas redes estan compuestas por

12
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varias capas apiladas, entre las cuales se encuentran la capa convolucional, la capa de grupo y

la capa totalmente conectada.

La primera capa de cualquier modelo de CNN es la capa de entrada, donde el ancho, la altura
y la profundidad de la imagen de entrada se especifican como parametros de entrada.
Inmediatamente después de la capa de entrada, las capas convolucionales se definen con el

numero de filtros, el tamafio de la ventana del filtro, el relleno y la activacion como parametros

[9].

La capa de salida se aplana para formar un inico vector de caracteristicas de red, que se envia
a una capa completamente conectada. Finalmente, se define un clasificador con funciones de
activacion como sigmoid, softmax y tanh. El nimero de neuronas de salida se especifica en esta

capa y las caracteristicas extraidas se agregan en una puntuacion de capa [9].

Las clases de normalizacion por lotes se aplican después de la capa de entrada o después de
las clases de activacion para estandarizar el proceso de aprendizaje y reducir el tiempo de
aprendizaje. Otro parametro importante es la funcion de pérdida, que resume el error en las
predicciones durante el entrenamiento y la validacion. La pérdida se devuelve al modelo CNN

después de cada época para mejorar el proceso de aprendizaje [9].

Las redes neuronales convolucionales, observe Figura 2.5, se utilizan para resolver diferentes
problemas practicos en el cual se necesita realizar un procesamiento de imagenes. Lo que nos
permite aprovechar la estructura que este tipo de red para solucionar de una manera practica los

problemas donde se trabaje con sefiales particulares [10].

Output 1

Qutput 2

Qutput 3

Output 4

Figura 2.5. Ejemplo de red neuronal convolucional
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2.5.2.1.Convolucion

La convolucién es una operacién matematica que cambia una funcion a otra y mide la integral
de su punto de multiplicacién, observe Figura 2.6. Tiene conexiones profundas con la
transformada de Fourier y la transformada de Laplace, y se usa mucho en el procesamiento de
sefales. Las capas convolucionales en realidad usan correlaciones cruzadas, que son muy

similares a las convoluciones [10].

Las capas convolucionales se utilizan para extraer mapas de caracteristicas significativos
para la ubicacion de entrada mediante el célculo de la suma ponderada. Luego, cada mapa de
caracteristicas se pasa a través de una funcioén de activacion y se agrega sesgo para formar la

salida [9].
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Figura 2.6. Convolucion de una imagen

2.5.2.2.Funciones de Activacion

El papel principal de la funcion de activacion es decidir si estimular la neurona o perceptron.
Desempenan un papel central en la correccion del gradiente después de la formacion tardia de
la red. A veces se les llama funciones de transferencia. El comportamiento no lineal de las
funciones de activacion permite que las redes de aprendizaje profundo aprendan

comportamientos complejos [8]. La funcidn de activacion genera unidades de salida. Se puede

14
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considerar como una funcion de decision, es decir, determina si una neurona artificial tiene

alguna caracteristica en particular o no.

2.5.2.2.1. Rectificador Lineal Unitario o ReLu

La Unidad Lineal Rectificada o ReLLU es una funcion de activacion que elimina los lados

negativos de un argumento, tal y como se muestra en la Figura 2.7.

-10.0 -7.5 -50 =25 0.0 2.5 5.0 1.5

Figura 2.7. Funcion de activacion ReLu

La funcion de activacion RelLu, vea Ecu. 2.1, es una de la mas utilizadas dentro del
aprendizaje profundo, debido a que es computacionalmente muy eficiente provocando un fuerte
gradiente en la region calculada. Una caracteristica de la activacion de ReLu es que puede
producir neuronas muertas durante el entrenamiento. Una neurona muerta siempre devuelve 0
para cada muestra en el conjunto de datos. La ventaja de esta propiedad es que la salida de una
capa puede tener entradas que siempre son cero [11].

15
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ReLu es una funcion simple, la que consume menos poder computacional y se puede entrenar
mucho mas rapido. Es ilimitado y no tiene su centro en cero. Es distinguible en todos los lugares
excepto cero. Dado que una funcion ReLLU se puede entrenar mucho mas répido, encontrara que
se usara con mas frecuencia [8].

=0 15t @

2.5.2.2.2. Softmax

La funcidén softmax se usa en la capa final de la red neuronal para generar la salida de la red.

El resultado puede ser una clasificacion final de una imagen para distintas categorias.

La funcion softmax, vea Ecu. 2.2 calcula las probabilidades para cada una de las clases
objetivo sobre todas las posibilidades. Es una funcién de activacion que es til para problemas
de clasificacion multiclase y obliga a la red neuronal a generar la suma de 1 [8].

e’ (2.2)

0(2)i =%
()l ;{=1er

Donde Z; son todos elementos de entrada vectoriales y pueden tomar cualquier valor. El
ultimo término de la expresion es el término de normalizacion, que representa una distribucion

de probabilidad valida porque todos los valores de salida de la funcién suman 1.

Como ejemplo, si la entrada es [2.33, -1.46, 0.56] y tomamos un softmax, entonces la salida
correspondiente serd [0.8383, 0.0189, 0.1428]. Esta salida asigna el peso mas alto al valor mas

alto de en este caso. Y asi se puede utilizar para resaltar el valor mas alto.

2.5.2.3.Pooling

Las capas de agrupacion se utilizan para reducir el tamafio de salida de las capas
convolucionales. A medida que el tamafno del modelo aumenta con mas y mas filtros en la capa
de acumulacion, el tamafno de salida también aumenta exponencialmente, lo que dificulta la

gestion de la computadora. Se agregan grupos de capas para reducir el tamafo para facilitar el

16



ANTECEDENTES

calculo y, a veces, para eliminar el ruido. La clase de agrupamiento puede ser la clase de
agrupamiento maximo [9]. La clase de grupo mas utilizada es la clase de grupo maxima o

también conocida como Max Pooling.

2.5.2.3.1. Max Pooling

La salida de la capa de max pooling es dada por la activacidbn maxima sobre regiones
rectangulares de tamafio, creando invarianzas de posicion sobre las regiones locales mas grandes
con el objetivo de reducir la muestra de la imagen de entrada por cierto factor en cada direccion,
mejorando el rendimiento de generalizacidon para seleccionar las caracteristicas de la imagen
rapido [12]. Tal y como se muestra en la Figura 2.8, donde se le est4 aplicando una funcién de

max-pooling a una imagen.

12 120 | 30
§ |36 2
34 1255 37
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Figura 2.8. Aplicacion de Max-pooling
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2.5.2.4.Flatten

Es una capa cuya funcidn es convertir cada una de las imagenes de entrada en una matriz de
una dimension [13], observe Figura 2.9, para posteriormente ser utilizado como una futura

entrada de una red neuronal artificial.
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Figura 2.9. Ejemplo flatten a una matriz

2.5.2.5.Funciones de Pérdida

La precision de nuestro modelo se mide utilizando la funcion de pérdida. Esta funcion calcula
la diferencia entre el valor real y el valor predicho. Cada tipo de pérdida tiene una funcion de
pérdida diferente. Debido a que la pérdida es diferente, el rendimiento del modelo también sera

diferente [8].

Existen diferentes funciones de pérdida para regresion matematica y clasificacion.
Crossentropy se puede utilizar para eliminar una funcion para optimizar la pérdida. Para medir
el error entre la salida real y la salida deseada, a menudo se usa la raiz cuadrada del error
cuadrado. Algunos investigadores sugieren usar el error de entropia cruzada en lugar del error
cuadratico medio del original. La Tabla 2.1 ofrece un breve resumen de las diferentes funciones

de pérdida.
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Tabla 2.1.  Diferentes tipos de funciones de pérdida que se pueden utilizar y su respectiva ecuacion.

Funcion de Pérdida Ecuacion para la pérdida Usada para
Cross-entropy —y(log(p) + (1 —y)log(1 —p)) Clasificacion
Pérdida de bisagra max(0,1—y * f(x)) Clasificacion
Error absoluto ly — f(x)] Regresion
Error cuadratico (y — f(x))? Regresion
Pérdida de Huber Ls = 1/2 (y — FOO)2,si |y — f(x)| < Regresion

= § sino 8|y — f(x)|
_1 /2 52

2.5.3. MODELOS DE REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES EXISTENTES

Uno de los desafios que enfrentan los analistas en el campo de la imagen es que los datos de
entrenamiento pueden no ser adecuados para una aplicacion especifica. Es posible que desee
realizar una clasificacion en un conjunto de datos con un conjunto especifico de etiquetas que
pueden tener una disponibilidad limitada [14]. Si se desea construir un clasificador de imagenes,
pero no se cuenta con la suficiente informacion para el entrenamiento, entonces es una buena

idea utilizar modelos pre entrenado.

Estas configuraciones causan problemas porque las redes neuronales requieren una gran
cantidad de datos de entrenamiento para construir desde cero. Sin embargo, un punto clave sobre
los datos de iméagenes es que las caracteristicas extraidas de un conjunto de datos en particular
son altamente reutilizables en todas las fuentes de datos. Por ejemplo, si se usa la misma cantidad
de pixeles y canales de color en diferentes fuentes de datos, la forma en que se muestra el dato
no cambiard mucho. En este caso, es util una fuente de datos comun que represente varios tipos
de imagenes. Por ejemplo, el conjunto de datos de ImageNet [15], contiene més de un millon de
imagenes extraidas de 1000 categorias que se encuentran en la vida cotidiana. Las 1000
categorias seleccionadas y la gran cantidad de imagenes en el conjunto de datos son lo
suficientemente representativas y completas como para usarlas para extraer caracteristicas de

imagenes para configuraciones comunes.
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Esta nueva representacion se puede utilizar para aplicaciones completamente diferentes,
como la agrupacion en clusteres. Este enfoque es tan comin que las redes neuronales
acumulativas rara vez se entrenan desde cero. Este enfoque de extraccion de caracteristicas
independiente puede considerarse un tipo de aprendizaje de transferencia, ya que utilizamos
fuentes publicas como ImageNet para extraer caracteristicas para abordar varios problemas con

los datos disponibles.

Este enfoque se ha convertido en una practica comun para muchas tareas de reconocimiento
de imagenes, y muchos marcos de software como Caffe brindan acceso rapido a estas funciones.
De hecho, Caffe ofrece un ofrece una amplia gama de estos modelos pre entrenados que se
pueden descargar y utilizar. Se puede usar para ajustar solo las capas mas profundas (es decir,
las capas mas cercanas a la capa de salida) si hay datos de entrenamiento adicionales disponibles.

Los pesos de la primera capa (mds cercana a la entrada) son fijos.

La razdn para formar solo capas mas profundas y mantener la primera capa fija es que la
primera capa solo captura caracteristicas primitivas como bordes, mientras que las capas mas
profundas capturan caracteristicas mas complejas. La funcionalidad inicial no cambia mucho
con la aplicacion en cuestion y la funcionalidad mas profunda puede ser sensible a la aplicacion
en cuestion. Por ejemplo, todos los tipos de imagenes requieren bordes de diferentes
orientaciones para representarlos (obtenidos en la primera capa), pero las caracteristicas
correspondientes a las ruedas de un camion estaran asociadas al conjunto. Los datos contienen
imagenes de camiones. En otras palabras, las primeras capas tienden a capturar caracteristicas
muy generalizadas (en diferentes conjuntos de datos de vision por computadora), mientras que

las capas posteriores tienden a capturar caracteristicas especificas de los datos.

2.5.3.1.ResNet

ResNet, llamada asi por Residual Neural Network, fue propuesto por Microsoft Research
dirigido por He Kaiming en su articulo de 2016 Deep Residual Learning for Image Recognition.
Los investigadores tomaron en cuenta los siguientes hechos: Si, para la capa de red neuronal de

20 pulgadas, colocamos 36 capas que calculan funciones de identidad simples, y la red resultante

20



ANTECEDENTES

(56 capas) deberia tener exactamente la misma (y no menos) eficiencia que la primera red.

Recuerda que la funcion identidad devuelve exactamente el mismo valor que su argumento.

Esta arquitectura gan6 la competencia ILSVRC en 2015 y logro6 un error entre los 5 primeros
del 3,6 %, lo que result6 en el primer clasificador con un rendimiento a nivel humano [14], en

la Figura 2.10, se observa una muestra parcial de lo que es la arquitectura de ResNet.

Los problemas como las pendientes de escape y las explosiones son causados por una mayor
profundidad. Sin embargo, el trabajo muestra que el principal problema de entrenamiento en
redes tan profundas no es necesariamente causado por estos problemas, especialmente si se usa
la normalizacion por lotes. El principal problema es que es dificil hacer converger
adecuadamente el proceso de aprendizaje en un tiempo razonable. Tales problemas de
convergencia son comunes en redes con superficies de pérdida complejas. Aunque algunas redes
profundas tienen una gran brecha entre el error de entrenamiento y el error de prueba, el error
en los datos de entrenamiento y reevaluacion es alto en muchas redes profundas. Esto implica

que el proceso de optimizacion no ha progresado lo suficiente.

ResNet utiliza saltos entre capas para permitir la copia entre capas e introduce una vista
iterativa de la ingenieria de caracteristicas (a diferencia de una vista jerarquica). Las redes de
memoria a largo plazo y los bloques repetitivos cerrados explotan principios similares en los
datos secuenciales al permitir que partes del estado se copien de una capa a la siguiente mediante

compuertas de regulacion.
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2.5.3.2.MobileNet

Creado por Google, la caracteristica principal de MobileNet es que utiliza una forma
diferente de bloque convolucional "sandwich". Divide las circunvoluciones de 3x3 en una

convolucién de profundidad de 3x3, seguida de una CONV de 1x1 puntos [16].

MobileNet tiene algunas de las mejores proporciones de precision, velocidad y parametros

para cualquier disefio de red neuronal, también es mas liviana y rapida en dispositivos modviles.

Sin embargo, actualmente no existe una implementacién buena (rapida) de convoluciones
profundas para ejecutar en GPU; por lo tanto, el entrenamiento sera probablemente mas lento
que usar una operacion de convolucion normal. Sin embargo, donde esta red realmente brilla en

este momento es en disefios de CPU mas pequeios, donde la mayor eficiencia es mas visible.

2.5.3.3.InceptionNet

En la primera version, una version ingenua de Inception, se realizaron tres tamanos diferentes
de convolucion: 1x1, 3x3 y 5x5. Ademas, también se propuso una agrupacion maxima de 3x3.

Todas las salidas respectivas se apilan y alimentan al siguiente modulo Inception.

Pero a medida que aumenta el costo de computacion, los investigadores agregaron una capa
convolucional adicional de 1x1 para reducir la dimensionalidad. Esto limita la cantidad de
canales de entrada y 1x1 es menos costoso computacionalmente que 3x3 o 5x5. Una

caracteristica notable es que la convolucion 1x1 esta detras de la capa compuesta méxima [8].

Usando esta segunda version reducida, se cred una red completa, llamada GoogLeNet. Los
investigadores eligieron este nombre para rendir homenaje a Yann LeCuns, el pionero de la

arquitectura LeNet-5 [8].

2.5.3.4.VGGNet

Creado por Visual Geometry Group (VGG) en la Universidad de Oxford, VGGNet fue una

de las primeras arquitecturas en introducir la idea de apilar varias capas juntas. VGGNet usa
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solo filtros muy pequefios con dimensiones espaciales de 3x3, en comparacion con AlexNet,
que es de hasta 11x11. Estos filtros convolucionales de 3x3 generalmente se intercalan con capas

de agrupacion de hasta 2x2 [16].

El uso de filtros tan pequefios significa que la vecindad de los pixeles vistos también es muy
pequena. Inicialmente, esto puede dar la impresion de que el modelo solo tiene en cuenta la
informacion local. Sin embargo, es interesante apilar los filtros pequefios uno tras otro para el
mismo "campo de recepcion” que un filtro grande. Por ejemplo, apilar tres filtros de 3x3 tendra

el mismo campo de recepcidon que un solo filtro de 7x7.

Esta vista previa de filtros apilados ofrece la ventaja de poder tener una estructura mas
profunda (que generalmente encontramos que siempre es mejor) manteniendo el mismo tamaiio
del campo receptor, mientras reduce la cantidad de pardmetros. Esta idea se explora mas

adelante en el capitulo.

El subcampeon del desafio ILSVRC 2014 fue VGGNet, desarrollado por K. Simonyan y A.
Zisserman. Es una arquitectura muy simple y clasica con 2 o 3 capas de convoluciones, capas
de agrupacion, luego 2 o 3 capas de convoluciones, capas de agrupacion, etc. (solo 16 capas de
convoluciones en total) y densas 2 capas ocultas y la red final. capa, incluida la capa inicial con

solo filtros 3 x 3, pero muchos filtros [13].

2.6. ESTADO DEL ARTE

En esta seccion se agrupa la investigacion realizada del estado del arte para la deteccion y
clasificacion del uso de cubrebocas, existen diversos articulos cientificos que se concentran en

diferentes métodos para la deteccion del uso de cubrebocas.

A causa del virus del COVID-19, se han adaptado diferentes técnicas a través de inteligencia
artificial para la deteccion y clasificacion de personas que utilicen cubrebocas. En esta seccion,
se abordaran algunos de los trabajos mas relevantes en torno a la clasificacion de cubrebocas

multiclase.
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La mayoria de los articulos publicados se enfocan en una clasificacion binaria, donde, el
objetivo es identificar a aquellas personas estan utilizando cubrebocas, asi como, las personas
que no estén utilizando cubrebocas. Se incluyeron también las publicaciones, que utilizan

diferentes modelos pres entrenados.

La Inteligencia Artificial (IA) y el aprendizaje profundo son tecnologias que han ido en
constante crecimiento y en torno a ellas se han desarrollado e implementado muchas
aplicaciones en la industria, se ha trabajado en diversas areas como reconocimiento de patrones,
procesamiento de imagenes, entre otras. Las CNN han demostrado ser bastante eficientes para
resolver problemas de patrones, algunas arquitecturas estandar como ResNet [17], YOLO [18]

y MobileNet [19] ya tienen un modelo de red neuronal convolucional cargado.

En muchos casos se trabajan [20] con las mismas bases de datos que se utilizaron en este
trabajo, sin embargo, existen algunos casos en que utilizaron bases de datos propias, o algunos
otros publicados sitios web. En la Tabla 2.2, Tabla 2.3 y Tabla 2.4, se resumen los resultados de

los trabajos relacionados.

Tabla 2.2. Articulos cientificos relacionados Parte 1
Tipo de Modelo de Conjunto de
ler Autor Software Precision
Deteccion Clasificacion datos
MAFA,
' o WIDER Tensortlow,

Singh [21] Binario YOLOvV3 55%
FACE, Keras
Manual
MFDD,

o Librerias
Syed [22] Binario RNC RMFRD, 98%
Python

SMFRD

Sethi [23] Binario RNC MAFA PyTorch 98.2%
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Tabla 2.3. Articulos cientificos relacionados Parte 2
Tipo de Modelo de Conjunto de
ler Autor Software Precision
Deteccion | Clasificacion datos
RFMD,
Deshmukh . _
Triple MobileNetV2 MaskedFace- - 99%
[24]
Net
OpenCV,
Bhattarai . Kaggle [26, 27],
Triple ResNet50 Tensorflow, 91%
[25] MaskedFaceNet
Keras
Pham- Kaggle [29, 30],
Tensorflow,
Hoang-Nam Triple ResNet50 MaskedFaceNet, K 94.59%
eras
[28] MAFA,
RFMD,
YOLO-v4
Yu [31] Triple MaskedFace- - 98.3%
Mejorado
Net
. Manual,
Aydemir
Triple RNC MaskedFace- MATLAB 99.75
[32]
Net
Soto-
. MaskedFace-
Paredes Triple ResNet-18 PyTorch 99.05
3] Net, Kaggle [34]
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Tabla 2.4. Articulos cientificos relacionados Parte 3
Tipo de Modelo de Conjunto de
ler Autor Software Precision
Deteccion Clasificacion datos
RMFRD,
MAFA,

. ) OpenCV,

Wang [35] Triple InceptionV2 | WIDER FACE, 91.1%
MATLAB
MaskedFace-
Net
Rudraraju . . OpenCV,
Triple MobileNet RMFRD 90%
[36] Keras

. MaskedFace- | Tensorflow,

Jones [37] Triple RNC 98.5%
Net Keras
WIDER FACE,
Jiang [38] Triple YOLOvV3 MAFA, RFMD, | Tensorflow -
Internet

En [37] proponen una red neuronal convolucional (CNN) para detectar personas con
cubrebocas que se utilice correctamente, incorrectamente o que no tenga cubrebocas, utilizando
MaskedFaceNet y Flickr-Faces-HQ dataset [39] alcanzando un porcentaje de precision del
98.5%. En [24] , los autores presentan un sistema para identificar violaciones de protocolos de
cubrebocas, utilizando el Haar Cascades para obtener la region de interés, asi como la
arquitectura de MobileNetV2 como modelo, logrando un 99% de precision con un conjunto de
datos de MaskedFaceNet y Real Facemask Dataset. De igual manera en [25], el autor presenta
una interfaz grafica de usuario (GUI) para detectar el uso de cubrebocas clasificandolo en las
tres clases de los autores anteriores, utilizando la arquitectura ResNet50 con una precision del
91%, de la misma manera [40] utilizd ResNet50 con 4 diferentes conjuntos de datos entre ellos
MAFA, MaskedFace-Net y dos de Kaggle. El autor [31] propone el reconocimiento de
cubrebocas y algoritmo de deteccion de uso estdndar basado en el YOLO-v4 mejorado,

alcanzando un 98.3% de precision. Otros estudios [41] [42] [23] presentan modelos de redes
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neuronales convolucionales para la deteccion del uso de cubrebocas utilizando paquetes de

aprendizaje automatico, tales como Tensorflow, Keras, OpenCV y Scikit-Learn.

Proponen en [43] el uso de la arquitectura de red neuronal MobileNetV2 [44] en combinacién
con Single Shot Detector (SSD) [45] realizando prediccion en tiempo real usando bibliotecas
como OpenCV con un sistema de alerta para detectar personas que usan o no hacen uso del
cubrebocas a través de una raspberry pi 4 logrando entre un 85% y un 95% de porcentaje de

precision.

En otros trabajos [46], utilizan tecnologias para la identificacion de la mascara, analizando
en tiempo real la categoria a la que pertenece, clasificando en dos clases Mask y NoMask,

agregando métodos para mejorar el conjunto de datos y eliminando imagenes con poca luz.

Las principales diferencias que encontramos en los articulos publicados son la arquitectura
de sus modelos, el conjunto de datos, pre procesamiento y librerias de software utilizadas para

entrenar sus modelos.
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CAPITULO III
METODOLOGIA

La metodologia aplicada para elaborar el modelo propuesto es presentada en este capitulo,
donde se muestran las diversas bases de datos de rostros utilizando cubrebocas que existen, el
pre procesamiento utilizado es presentado, asi como las tecnologias utilizadas para desarrollar

el modelo.

3.1. BASES DE DATOS

Existen diversas bases de datos relacionados al uso de cubrebocas, esto debido a que la
pandemia del COVID-19 han surgido diversos trabajos relacionando a la posicion del
cubrebocas. En esta seccion se presentan algunos conjuntos de datos que muestran el uso de

cubrebocas.

3.1.1. BASE DE DATOS MASKEDFACE-NET

MaskedFace-Net [3] [47] es un conjunto de datos de caras humanas con una correcta o
incorrecta manera de usar el cubrebocas, cuenta con 133783 imagenes y se encuentra basada en

el conjunto de datos de Flickr-Faces-HQ (FFHQ) [48].

\

I
|
I
I
I
I
I
I
|
|
|
|

Figura 3.1. MaskedFace-Net base de datos ejemplo
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Se encuentra dividida en 4 clases diferentes, observe Figura 3.1 y Figura 3.2:

e Correctly masked

e Incorrectly masked
o Undercovered chin
o Undercovered nose

o Undercovered nose and mouth

View of the MaskedFace-Net data Tree

MaskedFace-Net

Correctly masked Incorrectly masked

\

| CMFD | ( IMFD |
N4

Uncovered chin Uncovered nose and mouth

Uncovered nose

Figura 3.2. Clasificacion de MaskedFace-Net

El uso de cubrebocas aparece como una solucion para limitar la propagacion de la COVID-

19. En este contexto, se esperan sistemas de reconocimiento eficientes para comprobar que los
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rostros de las personas estan enmascarados en areas reguladas. Para realizar esta tarea, se
necesita un gran conjunto de datos de rostros con cubrebocas para entrenar modelos de
aprendizaje profundo para detectar a las personas que usan cubrebocas y a las que no las usan.
Algunos grandes conjuntos de datos de rostros con cubrebocas estan disponibles en la literatura.
Sin embargo, por el momento, no hay un gran conjunto de datos disponible de imagenes de
rostros con cubrebocas que permita verificar si los rostros con cubrebocas detectados se usan
correctamente o no. De hecho, muchas personas no usan correctamente sus cubrebocas debido
a malas practicas, malos comportamientos o vulnerabilidad de las personas (por ejemplo, nifios,

ancianos).

3.1.2. BASE DE DATOS FACE MASK DETECTION

Existen diversos con conjuntos de datos publicados en diferentes sitios web, Face Mask
Detection se destaca por estar clasificado en 3 diferentes clases, entre ellas, con cubrebocas, sin

cubrebocas y uso incorrecto del cubrebocas.

El conjunto de datos es publicado en Kaggle, segtn el autor [29], el conjunto de datos estaba
muy desequilibrado y sin limpiar. Entonces, para mejorar este conjunto de datos, las imagenes
debian aumentarse de tal manera que cada clase tuviera una distribucion equitativa de imagenes
y eliminar las imagenes ruidosas que podrian considerarse atipicas. Por lo tanto, este conjunto
de datos que he creado es una combinacion de un conjunto de datos existente que se limpid y se

distribuyo por igual en cada clase.

Contiene 3 carpetas etiquetadas segin la clase a la que pertenecen. Las 3 clases son
"with _mask", "without mask" y "mask weared incorrect". Cada carpeta contiene 2994

imagenes de personas que pertenecen a dicha clase etiquetada con un total de 8982 imagenes.

3.1.3. BASE DE DATOS MAFA

El conjunto de datos MAFA consta de 30.811 imagenes de Internet, de las cuales se anotaron

manualmente 35.806 rostros humanos con cubrebocas. Durante el proceso de anotacion, se
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aseguraron de que cada imagen contenga al menos un rostro cubierto por diferentes tipos de
mascara, mientras que seis atributos clave de cada rostro, incluyendo la posicion del rostro, los
ojos y el cubrebocas, la orientacion del rostro, el grado de oclusion y el tipo de cubrebocas, los
cuales fueron anotados manualmente y cotejados por nueve personas. El conjunto de datos se
publicara proximamente en Internet, puede facilitar el desarrollo de nuevos dispositivos de

deteccion facial en el futuro [49].

Al examinar las caracteristicas clave de los rostros con cubrebocas en MAFA, se encontrd
con que la mayoria de las propiedades faciales pueden perderse en los rostros muy ocluidos (por
ejemplo, los rostros sin ojos solamente), aunque son muy diversos pueden producir diferentes

tipos de ruido.

3.1.4. BASE DE DATOS WIDER FACE

El conjunto de datos de WIDER FACE contiene muchas anotaciones, como oclusiones,
posturas, categorias de eventos y cajas de delimitacion de rostros. Los rostros del conjunto de
datos propuesto son extremadamente dificiles debido a las grandes diferencias de escala, postura
y oclusioén, como se muestra en la Figura 3.3. Ademas, demostramos que el conjunto de datos
WIDER FACE es una fuente de entrenamiento eficaz para la deteccion de rostros. Comparamos
varios sistemas de deteccion representativos, proporcionamos informacion sobre el mejor
rendimiento y recomendamos soluciones para hacer frente a las variaciones a gran escala. Por

ultimo, se discuten casos de error comunes que merecen una investigacion mas detallada [50].

El conjunto de datos WIDER FACE incluye 393.703 cuadros delimitadores de rostros

etiquetados en 32.203 imagenes.
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Figura 3.3. Ejemplo de imagenes del conjunto de datos WIDERFACE

3.2. CONCEPTOS DEL PREPROCESAMIENTO

El procesamiento de imagenes digitales es un conjunto de técnicas utilizadas para mejorar la
calidad de las imagenes digitales y extraer informacion relevante de ellas. Es una disciplina que
combina teoria y algoritmos para automatizar el proceso de recuperacion de informacion del

mundo real a partir de imagenes individuales o secuencias. Uno de los métodos utilizados en
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este proceso es la correlacion, que permite el reconocimiento de imagenes mediante el uso de

filtros especificos.
3.2.1. CAFFE MODEL

Caffe model es un algoritmo de deteccion de rostros que utiliza técnicas de vision por
computadora y aprendizaje profundo, este modelo pre-entrenado es muy eficiente con caras en
diferentes dngulos, escrito en C++y proporciona enlaces para Python y MATLAB, se encuentra

enfocada en aplicaciones de vision artificial y rapida de implementar en CNN [51].

Caffe (Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding) es un marco de aprendizaje
profundo de codigo abierto que admite una variedad de arquitecturas de aprendizaje profundo
como CNN, Region with CNN (RCNN), Long short-term memory (LSTM) y redes totalmente

conectadas.

Caffe proporciona a los cientificos y profesionales multimedia un marco limpio y editable
para algoritmos modernos de aprendizaje profundo y una coleccion de modelos de referencia.

Un ejemplo de la deteccion del rostro se observa en la Figura 3.4

Figura 3.4. Clasificacion de MaskedFace-Net

Proporciona un conjunto de herramientas para entrenar, probar, ajustar e implementar
modelos, con licencias para uso académico [52]. El marco Caffe es una herramienta
comunmente utilizada en el desarrollo de aplicaciones de aprendizaje profundo, especialmente

en el campo de la vision artificial. Se enfoca en la facilidad de uso y la portabilidad, permitiendo
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a los desarrolladores probar, entrenar e implementar modelos de aprendizaje profundo de
manera eficiente en diferentes plataformas. Ademas, Caffe sigue las mejores practicas de
ingenieria de software, incluyendo pruebas unitarias para garantizar la precision y la velocidad
de implementacion. También es adecuado para la investigacion debido a su estructura modular

y la claridad en la separacion de la definicion de la red y su implementacion.

El modelo para la deteccion del rostro que fue utilizado es pre entrenado con imagenes de
tamafio de 300x300 pixeles con 140000 iteraciones, el framework fue creado y mantenido por
Berkeley Al Research (BAIR) y otros compafieros de la comunidad [53], los archivos necesarios

pueden ser descargados del repositorio en Github de OpenCV.

La funcion cv2.dnn.readNet, la cual es parte de Caffe, toma dos pardmetros
("ruta/a/prototxtfile", "ruta/a/caffemodelweights"). Se recibe el nimero de rostros identificados
después de usar el modelo de deteccion de rostros, que luego se proporciona como entrada al
modelo de deteccion de mascarillas [53]. Los rostros se pueden detectar utilizando este modelo
de deteccion de rostros tanto en imagenes estaticas como en transmisiones de video en tiempo

real. En general, este modelo es rapido y preciso y tiene un uso minimo de recursos.

Es un modelo de Caffe que se basa en Single Shot-Multibox Detector (SSD) y utiliza la
arquitectura ResNet-10 como su columna vertebral. Se introdujo después de OpenCV 3.3 en su

modulo de red neuronal profunda.

El modelo Caffe de OpenCV del modulo DNN es el mejor, a comparacion de otros diferentes
modelos pre entrenados como Haar Cascades, Dlib o MTCNN segun el autor [54], dado que
trabaja bien con la oclusion, los movimientos rapidos de la cabeza y también puede identificar

las caras laterales. Ademas, también dio los fps mas rapidos entre todos.
Ventajas [51]

e Facil implementacion.
e Modelos pre entrenados disponibles.
e Velocidad de entrenamiento rapida.

e Se utiliza para redes hacia adelante.
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Desventajas [51]

e Requiere escribir codigo para crear nuevas capas.
e Poco soporte para redes recurrentes.

e No hay soporte para entrenamiento distribuido.

3.2.2. SUSTRACCION DE RGB

En el contexto del aprendizaje profundo y la clasificacion de imagenes, estas tareas de
preprocesamiento generalmente implican restar el promedio y escalar segun varios factores. El
nuevo mddulo de red neuronal profunda de OpenCV contiene dos funciones que se pueden usar
para preprocesar imagenes y prepararlas para la clasificacion a través de modelos de aprendizaje

profundo pre-entrenados.

Casi todos los modelos de aprendizaje profundo de ultima generacion realizan restas y escalas
promedio; la ventaja aqui es que OpenCV hace que estas tareas de preprocesamiento sean muy

simples.

Antes de comenzar a entrenar la red neuronal profunda, primero se calcula las intensidades
de pixeles promedio en todas las imagenes en el conjunto de entrenamiento para cada canal rojo,

verde y azul.

=124.96
- 6=115.97
B=106.13

Figura 3.5. Resta de la media de una imagen
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La Figura 3.5 muestra una representacion visual de la resta media donde la media RGB se
calcul6 a partir de un conjunto de datos de imagen y se restd de la imagen original dando como

resultado la imagen de salida.

Cuando se esté lista para transmitir una imagen a través de nuestra red (para entrenamiento
o prueba), se resta la media, segtn la Ecuacion 3.1, Ecuacion 3.2 y Ecuacion 3.3 de cada canal

de entrada de la imagen:

R =R; — Ug (3.1
B, =B, — ug (3.2)
Gi = Gq — Ug (3.3)

Donde Res el pixel anterior, R; es el pixel actual y g es la media de los pixeles del canal.
Donde B,es el pixel anterior y B; es el pixel actual y g es la media de los pixeles del canal.
Donde G,es el pixel anterior y G; es el pixel actual y u es la media de los pixeles del canal.

No todas las arquitecturas de aprendizaje profundo realizan restas y escalas intermedias.
Antes de preprocesar una imagen, es importante asegurarse de que este sea un proceso que se

pueda realizar para la neurona profunda de la red que esta utilizando.

De manera informal, un blob es solo un (conjunto potencial) de imagenes con las mismas
dimensiones espaciales (es decir, ancho y alto), la misma profundidad (nimero de canales),
procesadas antes de la misma manera. Estos métodos se utilizan para preparar imagenes de
entrada para la clasificacion utilizando modelos de aprendizaje profundo previamente

entrenados [55].

3.3. ESPECIFICACIONES DE SOFTWARE

Existen diversos programas y lenguajes de programacion que facilitan el desarrollo de

sistemas con inteligencia artificial, entre ellos, Python, C++, Java, cada uno de ellos cuentan
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con librerias especializadas para el desarrollo de codigo para realizar trabajos de aprendizaje

profundo.

3.3.1. PYTHON

Python es un lenguaje de programacion interpretado y orientado a objetos, con una sintaxis
clara y una gran cantidad de bibliotecas estandar para realizar tareas comunes de manera fécil.

Fue creado por Guido van Rossum, un programador holandés, en 1989.

Python es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado en ciencia de datos debido a
su gran comunidad de desarrolladores y una variedad de bibliotecas ttiles desarrolladas en
codigo abierto. Aunque el rendimiento de Python puede ser inferior para tareas
computacionalmente intensivas en comparacion con lenguajes de bajo nivel, bibliotecas
extendidas como NumPy y SciPy, que estan basadas en C y Fortran, ofrecen un rendimiento
mejorado para operaciones vectoriales en arreglos multidimensionales. Para tareas de
aprendizaje automatico, la biblioteca scikit-learn es ampliamente utilizada y reconocida como
una de las bibliotecas de aprendizaje automatico de codigo abierto mas populares y accesibles

disponibles actualmente [56].

El uso de Python estd muy extendido. Segun las estadisticas de la comunidad de codigo
abierto GitHub, es uno de los lenguajes de programacion mas populares de los ultimos 10 afios.
Su estructura gramatical es muy concisa, lo que anima a la gente a escribir la mayor cantidad de
cddigo comprensible y a escribir la menor cantidad de codigo posible. Desde el punto de vista

funcional, Python cuenta con un gran nimero de bibliotecas estandar y de terceros.

3.3.2. TENSORFLOW

TensorFlow es una interfaz de programacion escalable y multiplataforma para implementar
y ejecutar algoritmos de aprendizaje automatico, incluidos practicos paquetes para el
aprendizaje profundo. TensorFlow est4 desarrollado por investigadores e ingenieros del equipo

de Google Brain; y aunque el desarrollo principal esté liderado por un equipo de investigadores
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e ingenieros de software de Google, su desarrollo también cuenta con muchas contribuciones
de la comunidad de codigo abierto. TensorFlow se disen¢ originalmente para uso interno solo
en Google, pero luego se lanz6 bajo una licencia de cddigo abierto autorizada en noviembre de
2015. Para mejorar el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico de entrenamiento,
TensorFlow permite la ejecucion tanto en CPU como en GPU. Sin embargo, sus excelentes
posibilidades de rendimiento se pueden descubrir al usar la GPU. TensorFlow admite
oficialmente las GPU CUDA. El soporte para dispositivos compatibles con OpenCL atin esta
en version beta. Sin embargo, es probable que OpenCL sea compatible oficialmente en un futuro
proximo. TensorFlow actualmente admite interfaces de usuario para varios lenguajes de
programacion. Afortunadamente los usuarios de Python, la API de Python de TensorFlow es
actualmente la més completa y atrae a muchos profesionales del aprendizaje automatico y el
aprendizaje profundo [56]. Se conforma de matrices multidimensionales, también para ejecutar
operaciones en el conjunto de datos, construye un grafico computacional similar a un diagrama
de flujo que determina como fluyen los datos de una operacion a la siguiente, entonces se llama

TensorFlow porque esta definiendo como fluirdn los datos o los tensores a través del sistema.

3.3.3. KERAS

El desarrollo de Keras comenzd en los primeros meses de 2015. Hasta la fecha, se ha
convertido en una de las bibliotecas mas populares y utilizadas, construida sobre Theano y
TensorFlow. Al igual que TensorFlow, Keras nos permite utilizar nuestra GPU para acelerar la
formacion de redes neuronales. Una de sus principales caracteristicas es que tiene una API muy
intuitiva y facil de usar que nos permite implementar redes neuronales en pocas lineas de codigo.
Keras se lanz6 por primera vez como una API independiente que podia aprovechar Theano
como backend, y posteriormente se afadio el soporte de TensorFlow. Keras también se ha
integrado con TensorFlow desde la version 1.1.0. Por lo tanto, si usted tiene la version 1.1.0 de

TensorFlow, no hay necesidad de instalar Keras adicional [56].
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3.4. RASPBERRY PI

La Raspberry Pi, vea Figura 3.6 es un dispositivo pequefio y de bajo costo que puede ser
utilizado como una computadora y ejecutar programas en Python [57], La unidad de
procesamiento grafico (GPU), la entrada y la salida funciona en un solo circuito. Los pines GPIO
son un elemento importante que permite a la RPi acceder a la programacion del hardware para
controlar los circuitos electronicos del dispositivo de E/S y el procesamiento de datos. Afade
una fuente de alimentacion, un teclado, un ratéon y un monitor que se ejecutan en la Raspberry
Pi a través del conector HDMI. Hay nuevos modelos disponibles que pueden comunicarse con
Internet a través de Wi-Fi y puerto Ethernet. La RPi puede utilizarse con el sistema operativo

Raspbian [58].

Figura 3.6. Resta de la media de una imagen
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CAPITULO IV
DESARROLLO

En este capitulo, se presenta una descripcion detallada de los métodos y técnicas utilizadas
para lograr los objetivos de la investigacion, incluyendo el proceso de creacion del modelo de

red neuronal convolucional y las estrategias de preprocesamiento empleadas.

4.1. METODO GENERAL PROPUESTO

Este trabajo propone un modelo combinando aprendizaje automatico, aprendizaje profundo
junto con librerias de Python. La propuesta incluye una RNC que permita la clasificacion del
uso de cubrebocas en tres diferentes clases (Mask, Incorrect Mask y No Mask). El flujo de

trabajo basico del modelo se muestra en la Figura 4.1

Mask
Detectando Region de|  [Aplicacion del modelo
Imagen de enfrada || Interés (Deteccion de para clasificacion de No Mask
la cara) cubrebocas
Incorrect Mask

Figura 4.1. Flujo de trabajo basico

4.2. PREPROCESAMIENTO

Para la etapa de preprocesamiento se utilizé el modelo de Caffe para identificar la region de
interés (ROI) en este caso la cara, este modelo pre entrenado nos facilita esta tarea, para

solamente trabajar con la region de la cara, como se observa en la Figura 4.2.
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Figura 4.2. Deteccion de la region de la cara

Parte del preprocesamiento incluye el redimensionamiento de la imagen de entrada, con el
objetivo de trabajar con las caracteristicas de la arquitectura de la RNC. Se uso la sustraccion
de la media para ayudar a contrarrestar las variaciones de luz en la imagen de entrada de nuestro
conjunto de datos. Por lo tanto, se puede considerar la resta media como una técnica utilizada
para ayudar a nuestra red neuronal convolucional, esta técnica utiliza el método
cv2.dnn.blobFromImage de OpenCV. En la Figura 4.3 se observa una imagen del conjunto de

datos aplicando el mencionado preprocesamiento.

RGB mean
subtraction

e

Figura 4.3. Aplicando sustraccion de RGB
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4.3. MODELO GENERAL PROPUESTO

Para el entrenamiento del modelo para la clasificacion del uso de cubrebocas, se propone

utilizar una red neuronal convolucional, observe Figura 4.4.

B
y

WarPoging  MaeFoolng MaxFooing  MaxPooing  Fltan
! i !

i
Preprocesamiento ﬁ:}y‘z%i * Mask
Tfl":’?’\? ‘\ ‘ Incorect Mask
S0 o

Aprendizaje Clasificacion

Figura 4.4. Modelo general de RNC para clasificacion de uso de cubrebocas

Donde a partir la base de datos entrada se aplicara el preprocesamiento mencionado en el
capitulo 4.2, seguido de la arquitectura de la red neuronal convolucional iniciando con la etapa
de aprendizaje donde se selecciona el numero de capas convolucionales. En la etapa de
clasificacion se utilizan los datos de entrada para clasificarla por medio de una red neuronal
artificial donde se identificara si utiliza cubrebocas, utiliza incorrectamente el cubrebocas o no

tiene cubrebocas.
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4.4. MODELO DEL SISTEMA TIEMPO REAL

En este estudio se propone un nuevo modelo de RNC donde se combinan técnicas de vision
por computadora, aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, para lograr la las clasificacion
en las tres clases (NoMask, Mask, IncorrectMask). En la Figura 4.1. Se observa el plan para
detectar el uso de cubrebocas, identificando la ROI de la imagen de entrada, aplicando el modelo

de RNC para identificar en una de las tres clases.

El sistema tiempo real propuesto ayuda principalmente a disminuir la propagaciéon de algun
virus que se transmita por vias areas, identificando a las personas segtin el uso de cubrebocas.
Esto se puede llevar a cabo a través de un monitoreo y alarma de acuerdo las normas que cada
locacion tenga. En esta seccion se abarcara la solucion propuesta para solucionar esta
problematica, asi como, la arquitectura que se propone para detectar a las personas de acuerdo

al uso de cubrebocas y encerrar en un rectangulo la region de la cara.

Basicamente el sistema monitorea e identifica el uso de cubrebocas, donde a partir de nuestro
modelo de RNC clasifica con imagenes en tiempo real a las personas en tres clases, Mask que
es cuando las persona tiene cubrebocas y marca de color verde, IncorrectMask cuando la persona
tiene colocado el cubrebocas incorrectamente identificado por el color amarillo, y NoMask que
es cuando la persona no esté utilizando ningun cubrebocas este de color rojo, como se observa

en la Figura 4.5.

El sistema propuesto usa técnicas de vision por computadora para detectar la ROI, al igual
que técnicas de aprendizaje profundo. Se indicara automaticamente por medio de una raspberry
pi4 y una cadmara las personas que utilizan cubrebocas, la que no utiliza cubrebocas o utilizan

incorrectamente.
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T

Live Video

P [ Raspberl‘y pi 4 } IIIIIIIIII .
' |Read frame | > [ Imageresize | mmp | Fuce detection
: Preprocess image| «gum Croplface €= | Getbounding
. ’ fegion boxes
v | Modelfor | Detect face and labeling s> | Tum on LED
'\ | classification in bownding box

Figura 4.5. Método general propuesto para el sistema tiempo real

----------------------------------
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CAPITULOV
RESULTADOS

En este capitulo se describen los experimentos llevados a cabo, incluyendo las pruebas
estadisticas para evaluar el rendimiento del modelo de red neuronal convolucional, las tablas de
resultados obtenidos y las pruebas de clasificacion con imagenes reales. Ademas, se detalla la

implementacion del modelo en un sistema tiempo real.

5.1. EXPERIMENTOS REALIZADOS

Se tomaron en cuenta dos casos de estudio, donde el primero se basd exclusivamente
utilizando la el conjunto de datos de MaskedFace-Net utilizando las cuatro clases que
proporciona, mientras que el segundo caso de estudio utiliza dos conjuntos de datos de
MaskedFace-Net en combinacion con Flickr-Faces-HQ (FFHQ) para clasificarlo en tres clases

durante en el entrenamiento.

En ambos casos se realizaron diversos experimentos donde cada uno de ellos fue ejecutado
en 30 ocasiones, con el objetivo de conseguir la precision media y la desviacion estandar, a su

vez se detectd el mejor caso en cada experimento.

5.1.1. CASO DE ESTUDIO 1 (4 CLASES)

El conjunto de datos de MaskedFace-Net esta dividido en 4 clases totales, donde las dos
categorias principales son Correctly masked e Incorrectly masked, esta tltima subclasificada en
3 clases Undercovered chin, Undercovered nose y Undercovered nose and mouth observe la
Figura 5.1. Por lo cual a partir de una RNC es posible identificar a que clase pertenece una

imagen.
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Uncoverad nose and
mouth

Uncovered nose

IIIIIIIIIIIIII-.IIIIIIIIIIIIII-:IIIIIIIIIIIII

Uncovered chin

L

e
0

.IIIII

Figura 5.1. Ejemplo de imdgenes de MaskedFace-Net

Se propusieron 3 de modelos diferentes para identificar la arquitectura de la RNC que

proporcione los mejores resultados.

La primera estructura de RNC propuesta nombrada Modelo A, consiste en una imagen de
entra de tamafio 100x100x3 con 4 capas convolucionales, tal y como se muestra en la Figura

5.2. En la cual al final se clasifica en alguna de las 4 clases del conjunto de datos.

Max-Pooling Max-Paoling Max-Pooling  Max-Pooling  Flatien

M

1
1001003 T
1 e
P L ——l!
" “Ha

33 cony, 16 33 cony, 32 Idconv, 64 33 conv, 128
+Relu +Relu +Relu +Relu
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A
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.ﬁ
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Figura 5.2.  Estructura RNC del modelo A

El modelo B, observe Figura 5.3, cuenta con una imagen de entra mas grande la cual es de
tamanio 200x200x3, cuenta con 4 capas convolucionales de igual manera, pero debido a que es
de mayor dimension es mas pesada computacionalmente hablando en la etapa de la

clasificacion.
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Max-Fooling Max-Pooling Max-Pooling ~ Max-Fooling  Flatten

20032003 | ‘ . * Mask
[ [ Fi
— %ﬂ‘\{ ,(. * Mask_Chin
3x3 conv, 16 3xd conv, 32 Idconv 64 3x3 conv, 128 ﬁ']'l'ﬂ 4"‘
+Relu +Rely +Relu +Rely ""' \

Figura 5.3. Estructura RNC del modelo B

La ultima arquitectura de RNC, llamada modelo C utiliza una imagen de entrada de
100x100x3 pixeles, pero a comparacion de las otras 2 esta cuenta con 3 capas convolucionales,

como se muestra en la Figura 5.4., de igual manera con 4 neuronas de salida.

Max-Pooling Max-Pooling  Max-Pooling  Flatten

1001002 :{>

215 F

313 conv, 16 I3conv, 32 3x3 conv, B4
+Relu +Relu +Relu

Figura 5.4. Estructura RNC del modelo C

Se realizaron 30 experimentos con cada uno de los tres modelos propuestos con el objetivo
de identificar al que mejores resultados proporcione, tal como se observa en el Anexo 1. En la
Tabla 5.1., se observan los promedios y desviacion estdndar de dichos modelos. Los datos

completos de cada modelo se muestran en el Anexo 1.
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Tabla 5.1.  Experimentos para el caso de estudio 1.
Modelo A B C
Promedio 0.9875 | Promedio 0.9862 | Promedio 0.984
Desviacio 0.0042 | Desviaci6 0.0021 | Desviacio 0.003
n Estandar n Estandar n Estandar

Cada modelo entreno durante 30 ocasiones con diferentes parametros, entre ellos, el nimero

de épocas, porcentaje de entrenamiento, pruebas y validacion, tamafio de lote, coincidiendo el

optimizador en este caso Adam (Adaptive Moment Estimation).

En la Tabla 5.2, se muestra un resumen donde a partir de los datos obtenidos de los

experimentos, en el cual se comparan los 3 modelos identificando datos relevantes, en promedio

el que presenta mejores resultados es el modelo A.

Tabla5.2.  Resumen de comparacion de modelos.
Parametros A B C
Epocas 20 15 25
Mejor caso 0.9953 0.9878 0.9888
Promedio 0.9875 0.9862 0.9848
Desviacion 0.0042 0.0021 0.0031
Estandar
% Entrenamiento 70% 72% 72%
% Pruebas 20% 18% 18%
% Validacion 10% 10% 10%
Experimentos 30 30 30
Tamaifio del lote 30 50 20
Optimizador Adam Adam Adam
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El mejor caso se obtuvo en el modelo A; experimento nimero 1, donde el mejor caso fue
99.53% con una pérdida de 3.63%. Superando en promedio a los experimentos y sus respectivos
modelos, utilizando la base de datos de MaskedFace-Net. En la Figura 5.5 y Figura 5.6 se
muestran las graficas del nimero de épocas contra la precision de y la pérdida respectivamente,

donde se puede observar como va convergiendo los la validacion de cada uno de ellos.
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Figura 5.5. Grdficas de niimero de épocas contra la precision
—— loss
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Figura 5.6. Grdficas de niumero de épocas contra la pérdida
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De acuerdo a los resultados obtenidos de la Tabla 5.2, se realizaron pruebas de hipotesis para

comprobar la afirmacion de que el modela A es el que obtuvo mejores resultados.

5.1.1.1.Prueba de hipotesis 1

La prueba de hipoétesis 1 tiene como afirmacion de que “La precision media del modelo A es
mayor a la precision media del modelo B”. Por lo tanto, hipdtesis nula seria que la precision
media del modela B es mayor o igual a la precision media del modelo A, para realizar los

calculos de la prueba estadistica es por medio de la Ecuacion 5.1.

X — X

Z7= —
a?, %’ (-1
ny n;

La media de los 30 experimentos realizados para la precision media del modelo A es de
0.9875, mientras que la desviacion estandar es de 0.0042. La precision media del modelo B es

de 0.9862 y la desviacion estandar de 0.0021.

Para rechazar la hipotesis nula, el valor critico debe ser superior a 1.645 porque el valor de
alfa es 0.05. El resultado de la prueba estadistica es 1.5164 obtenido, por lo que se falla al
rechazar la hipotesis nula. Por lo tanto, No hay suficiente evidencia con un 5% de nivel de
significancia para apoyar la afirmacion de que la precision de media del modelo A es mayor que
la precision media del modelo B. En la Figura 5.7 se observa la prueba estadistica del caso de

estudio 1.
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Z=1.5164
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Figura 5.7. Prueba de hipotesis 1 para el caso de estudio 1

5.1.1.2.Prueba de hipotesis 2

La prueba de hipotesis 1 tiene como afirmacion de que “La precision media del modelo A es
mayor a la precision media del modelo C”. Por lo tanto, hipotesis nula seria que la precision

media del modela C es mayor o igual a la precision media del modelo A.

La media de los 30 experimentos realizados para la precision media del modelo A es de
0.9875, mientras que la desviacion estandar es de 0.0042. La precision media del modelo C es

de 0.9848 y la desviacion estandar de 0.0031.

Para rechazar la hipotesis nula, el valor critico debe ser superior a 1.645 porque el valor de
alfa es 0.05. El resultado de la prueba estadistica es 2.833 obtenido, por lo que se falla al rechazar
la hipdtesis nula. Por lo tanto, hay suficiente evidencia con un 5% de nivel de significancia para
apoyar la afirmacién de que la precision de media del modelo A es mayor que la precision media

del modelo C. En la Figura 5.8 se observa la prueba estadistica del caso de estudio 1.
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A

Z,=1.645

Figura 5.8. Prueba de hipotesis 2 para el caso de estudio 1

5.1.2. CASO DE ESTUDIO 2 (3 CLASES)

Para el caso de estudio 2 se utiliz6 la base de datos de MaskedFaceNet en combinacion con
imagenes de Flickr-Faces-HQ Dataset (FFHQ), para elaborar tres clases para el entrenamiento

de la red neuronal convolucional; Mask, NoMask e IncorrectMask, observe Figura 5.9.

NoMask IncorrectMask

Figura 5.9. Ejemplo de imagenes para el caso de estudio 2
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De acuerdo a los datos obtenidos del caso de estudio 1, donde se evaluaron tres modelos
diferentes y se realizaron pruebas estadisticas, el modelo A de la Figura 5.2 es el modelo que
mejores resultados presenta, por lo tanto, dicho modelo serd el utilizado para realizar el
entrenamiento de nuestro modelo propuesto, con la tinica diferencia que en este caso solamente

se contara con tres salidas.

5.1.2.1.Experimentos

Se realizaron diversos experimentos con ciertas partes del conjunto de datos, para el primer
experimento se tomaron en cuenta las primeras 15,000 imagenes de la base de datos, donde el
porcentaje de estas imagenes utilizado para el entrenamiento fue del 70%, mientras que para las

pruebas se utilizé el 20% y el 10% restante funciono para la validacion.

Tabla 5.3.  Promedios de experimentos del caso de estudio 2.

Parte 1 Parte 2 Parte 3
Promedio 0.9960 0.9964 0.9974
Desviacion
0.0004 0.0019 0.0015
Estandar

Los experimentos individuales para cada parte se observan en el Anexo 2, Anexo 3 y Anexo
4, en la Tabla 5.3 en la Parte 1 se observan los resultados obtenidos a partir de haber entrenado
en 30 donde el mejor porcentaje de precision se obtuvo en el experimento 7 con 99.69% y 2.15%
de porcentaje pérdida. Un promedio general entre los 30 experimentos de 99.60% y una

desviacion estandar de 0.4%.

De acuerdo a los resultados obtenidos por Jones [37], con 98.5% de precision, se obtuvo un
mejor porcentaje de precision en promedio con el modelo de la red neuronal propuesto donde

se logro6 alcanzar como mejor caso un 99.69% utilizando la base de datos de MaskedFaceNet.
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Se realizé una matriz de confusion, observe Tabla 5.4, evaluandola con el porcentaje de
prueba por lo cual, de las 2991 imdgenes de ese porcentaje, 2979 fueron evaluados

correctamente del cual se obtuvo un 99.60% de precision.

Tabla 5.4. Matriz de confusion del caso de estudio 2

IncorrectMask Mask NoMask
IncorrectMask 1033 2 2
Mask 6 1005 2
NoMask 0 0 941

De igual manera se tomaron imagenes de la vida real para comprobar los resultados del
modelo entrenado con las imagenes de la base de datos de MaskedFaceNet, los resultados en la
mayoria de los casos resulto positiva, en la Figura 5.10 evalua una imagen utilizando el

cubrebocas.

Figura 5.10. Evaluando imagen real con cubrebocas.

Para corroborar los resultados con todas las clases que el modelo propone se evalu6 de igual

manera con una imagen real no utilizando cubrebocas como se observa en la Figura 5.11.
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Figura 5.11. Evaluando imagen real sin cubrebocas.

En la Figura 5.12 se evalta una imagen utilizando el cubrebocas de manera incorrecta de tal
manera que en la mayoria que se predice por medio del modelo de red neuronal convolucional

que se encuentra mal colocado.

Figura 5.12. Evaluando imagen real con cubrebocas colocado incorrectamente.

Las imagenes de la vida real tal y como se mostraron, logran predecir satisfactoriamente los
resultados esperados, en la mayoria de los casos se alcanza el objetivo principal, por lo que se

comprueba que la arquitectura propuesta es eficiente.

5.2. SISTEMA TIEMPO REAL

Se desarroll6 un sistema para el monitoreo e identificacion del uso de cubrebocas dentro de
un aula, donde a partir de modelo de red neuronal convolucional propuesto se realizaron

validaciones para identificar el estado en el que el uso de cubrebocas se encuentra.
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Una muestra de la soluciéon que se propuso para el sistema tiempo real, podra ser utilizado
en diversas areas donde el uso de cubrebocas es obligatorio ya sea por sanidad o reglas locales,
o en lugares para monitoreo y alerta de actividades, o cualquier otra actividad en la que se

requiera identificar el estado en el que se encuentra el cubrebocas.

El clasificador fue puesto a prueba e implementado en imagenes y videos en tiempo real. Las
caras fueron reconocidas utilizando el mismo preprocesamiento propuesto, se extrajo la
informacion de las caras y se detect6 en color verde, rojo o amarillo la deteccion del uso de

cubrebocas.

De acuerdo al estandar de los colores establecido se realizé un sistema de tiempo de real, en
donde, a través de una Raspberry 4y una camara Logitech C922, vea Figura 5.14 se identifica

el estado en el que se encuentra el cubrebocas.

A través de la adquisicion de la imagen por medio de la camara, se realiza la prediccion para
clasificar el uso de cubrebocas. Evaluando cada frame que se recibe, aplicando el
preprocesamiento y el modelo de red neuronal convolucional entrenado para identificar el

estado en que se encuentra el cubrebocas en las personas.

Figura 5.13. Logitech C922
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RESULTADOS

De acuerdo a la clase predicha por el modelo se encendera un LED, conforme al color
asignado, para la clase Mask se design6 el color verde, mientras que para la clase IncorrectMask
se asigno el color amarillo, para la clase restante NoMask se fijo el color rojo, estos colores con

el fin de vincularlos al parecido del funcionamiento de un seméforo.

Una vez hecha la deteccion por medio del modelo, se cred un circuito para vincularla con la
raspberry pi, observe Figura 5.15. Posteriormente la raspberry pi4 envia una sefial para un LED

de acuerdo a la clase predicha.
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Figura 5.14. Circuito de la Raspberry pi4

El circuito de la raspberry pi4, tiene la funcion de enviar y recibir la informacion acerca del
estado en el que se encuentra el cubrebocas, esto se logra por medio de la raspberry, utilizando

el lenguaje de programacion Python para la generacion de codigo.

Una vez hecha la identificacion del estado del cubrebocas en el que se encuentra se enviara
una sefial para activar la luz LED correspondiente a la clase sefialada, como se muestra en la

Figura. 5.16.
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Figura 5.15. Prueba de resultados para luz LED

De acuerdo a los experimentos realizados para corroborar la efectividad del sistema se puede
observar resultados favorables y prometedores, logrando identificar y enfatizar el estado en el
que se encuentra el cubrebocas, tanto en video en vivo como utilizando senales para mostrar el

LED correcto.

Se realizaron multiples pruebas utilizando una camara de video para obtener las imagenes de
entrada del modelo para poder evaluarlo en tiempo real, en la Figura 5.17 se muestra el resultado

de la clasificacion de una imagen cuando un humano lleva puesta la mascara.

Figura 5.16. Ejemplo del sistema tiempo real con la clase Mask
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RESULTADOS

Ademéas de clasificar la clase a la que pertenece de igual forma enciende un led segun la
clase, en esta clase color verde, porque el cubrebocas esta colocado correctamente. Mediante el
etiquetado es mas facil detectar a los humanos que no estan utilizando correctamente el
cubrebocas, consiguiendo detectar si pertenecen a alguna de las tres clases, como Mask,
NoMask o IncorrectMask. En la mayoria de los casos, los resultados son bastante satisfactorios

logrando clasificarlos correctamente.

Figura 5.17. Ejemplo del sistema tiempo real con IncorrectMask y NoMask

La Figura 5.18 muestra la clasificacion de las dos clases restantes, asi como también, el LED
muestra el color correspondiente a la clase, el color amarillo para la clase IncorrectMask y el

color rojo para la clase NoMask.
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RESULTADOS

La raspberry pi4 envia las sefiales para encender el LED correspondiente gracias a la placa
GPIO y la programacion realizada en Python para activar el pin adecuado y cargar el modelo
para deteccion de rostros y el modelo entrenado para la clasificacion multiclase del correcto uso

de cubrebocas.
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES

En el presente capitulo quedan plasmadas las conclusiones obtenidas, después de haber
realizado el proyecto de tesis, de igual manera se comentan los posibles trabajos futuros a

implementar.

Nuestro trabajo es capaz de clasificar el uso de cubrebocas multiclase por medio de un modelo
de red neuronal convolucional, en combinacién de visién por computadora, con el objetivo de
evitar transmitir el virus de COVID-19 o cualquier otro virus que se pueda transmitirse por vias
aéreas, esto se logra por medio de un monitoreo tiempo real en zonas estratégicas, por medio de
una raspberry pi 4, es posible realizar esta identificacion para realizar acciones especificas.

El modelo logra clasificar el uso de cubrebocas en tres clases Mask, NoMask y IncorrectMask
y a través del GPIO Board de la raspberry pi enviar sefiales para encender un LED verde,
amarillo o rojo respectivamente obteniendo un porcentaje de precision de 99.69%, evaluando
con el conjunto de datos de MaskedFaceNet.

El sistema propuesto, por lo tanto, permitird que el esparcimiento del virus disminuya,
ayudando al sistema de salud de las personas. Esta solucion podria evitar que se incumplan las
restricciones en tiempo real, mejorando la seguridad de las personas a nuestro alrededor,
pudiendo ser utilizado en diversas areas como escuelas, plazas, lugares publicos o privados,
entre otros.

Como trabajo futuro se plantean realizar mas pruebas con otros modelos identificando los que
mejores resultados y los posibles cambios que se puedan proporcionar. De igual manera, se
utilizarian diferentes bases de datos para probar los modelos y entrenarlos con otros pardmetros

y diferentes técnicas de vision por computadora.
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CONCLUSIONES

Otro trabajo futuro consiste en implementar el sistema tiempo real en la industria mejorando
la base de datos y alimentandola con imégenes reales para ser utilizada en la alarma de alguna

infraccion cometida seguin los estandares del lugar colocado.
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ANEXOS

ANEXOS

Anexo 1. Experimentos para los modelos del caso de estudio 1

Modelo A B
Entrenamiento Precision Pérdida Precision Pérdida Precision Pérdida
1 0.9953 0.0363 0.9878 0.0829 0.9888 0.0751
2 0.9890 0.0811 0.9878 0.0995 0.9878 0.1003
3 0.9859 0.1064 0.9878 0.1113 0.9867 0.1276
4 0.9859 0.1318 0.9878 0.1226 0.9857 0.1529
5 0.9906 0.0396 0.9878 0.1342 0.9847 0.1675
6 0.9937 0.0561 0.9878 0.1452 0.9816 0.1183
7 0.9890 0.0895 0.9857 0.0955 0.9806 0.1574
8 0.9875 0.1172 0.9867 0.1159 0.9806 0.1764
9 0.9890 0.1661 0.9867 0.1302 0.9786 0.2343
10 0.9890 0.1826 0.9827 0.1218 0.9745 0.0865
11 0.9718 0.1200 0.9878 0.1079 0.9847 0.1264
12 0.9906 0.1217 0.9867 0.1199 0.9857 0.1639
13 0.9906 0.1443 0.9847 0.1037 0.9857 0.2000
14 0.9906 0.1661 0.9827 0.1311 0.9847 0.2241
15 0.9906 0.0908 0.9827 0.1477 0.9847 0.2374
16 0.9906 0.0610 0.9878 0.1113 0.9847 0.2469
17 0.9906 0.0740 0.9878 0.1136 0.9847 0.2541
18 0.9906 0.0565 0.9857 0.1342 0.9847 0.2596
19 0.9875 0.0967 0.9878 0.1452 0.9847 0.2644
20 0.9859 0.1180 0.9878 0.1036 0.9847 0.2688
21 0.9859 0.1395 0.9878 0.1237 0.9888 0.1102
22 0.9859 0.1450 0.9878 0.1302 0.9888 0.1456
23 0.9859 0.1489 0.9827 0.1030 0.9878 0.1817
24 0.9859 0.1619 0.9827 0.1203 0.9867 0.2160
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25 0.9843 0.1713 0.9827 0.1302 0.9837 0.0950

26 0.9843 0.1827 0.9827 0.1218 0.9857 0.1284

27 0.9843 0.1908 0.9878 0.1070 0.9857 0.1382

28 0.9843 0.1939 0.9878 0.1124 0.9857 0.1698

29 0.9843 0.1964 0.9878 0.1027 0.9847 0.1946

30 0.9843 0.1987 0.9878 0.1164 0.9867 0.2136
Promedio 0.9875 | Promedio 0.9862 | Promedio 0.9848
Desviacion 0.0042 | Desviacion 0.0021 | Desviacio 0.0031
Estandar Estandar n Estandar
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Anexo 2. Experimentos para validar la Parte 1 de MaskedFaceNet

Modelo Validacion 1
Entrenamiento Precision Pérdida Entrenamiento Precision Pérdida

1 0.9958 0.0256 16 0.9958 0.0541
2 0.9958 0.0283 17 0.9958 0.0599
3 0.9958 0.0378 18 0.9958 0.0250
4 0.9958 0.0534 19 0.9958 0.0388
5 0.9958 0.0669 20 0.9958 0.0494
6 0.9958 0.0752 21 0.9958 0.0578
7 0.9969 0.0215 22 0.9958 0.0319
8 0.9969 0.0335 23 0.9958 0.0510
9 0.9969 0.0436 24 0.9958 0.0621
10 0.9958 0.0325 25 0.9958 0.0675
11 0.9958 0.0454 26 0.9969 0.0285
12 0.9958 0.0571 27 0.9958 0.0467
13 0.9958 0.0638 28 0.9958 0.0613
14 0.9958 0.0338 29 0.9958 0.0705
15 0.9958 0.0443 30 0.9958 0.0268

Promedio 0.9960

Desviacion

0.0004
Estandar
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Anexo 3. Experimentos para validar la Parte 2 de MaskedFaceNet

Modelo Validacion 2
Entrenamiento | Precision Pérdida Entrenamiento | Precision Pérdida
1 0.9979 0.0336 16 0.9948 0.0498
2 0.9969 0.0477 17 0.9979 0.0532
3 0.9969 0.0719 18 0.9979 0.0727
4 0.9969 0.0781 19 0.9969 0.0794
5 0.9958 0.0690 20 0.9969 0.0787
6 0.9958 0.0692 21 0.9969 0.1186
7 0.9969 0.0573 22 0.9969 0.0387
8 0.9969 0.1373 23 0.9927 0.0465
9 0.9885 0.0638 24 0.9979 0.0341
10 0.9979 0.0530 25 0.9958 0.0436
11 0.9979 0.0619 26 0.9969 0.0409
12 0.9979 0.0777 27 0.9969 0.0485
13 0.9969 0.1439 28 0.9969 0.0820
14 0.9948 0.0713 29 0.9969 0.0357
15 0.9979 0.0644 30 0.9958 0.0344
Promedio 0.9964
Desviacion
0.0019
Estandar
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Anexo 4. Experimentos para validar la Parte 3 de MaskedFaceNet

Modelo Validacion 3

Entrenamiento | Precision Pérdida Entrenamiento | Precision Pérdida
1 0.9979 0.0152 16 0.9948 0.0196
2 0.9969 0.0133 17 0.9937 0.0433
3 0.9958 0.0254 18 0.9958 0.0368
4 0.9990 0.0017 19 0.9979 0.0192
5 0.9990 0.0026 20 0.9969 0.0201
6 0.9990 0.0027 21 0.9969 0.0144
7 0.9948 0.0121 22 0.9979 0.0255
8 0.9979 0.0239 23 0.9979 0.0305
9 0.9979 0.0172 24 0.9990 0.9990
10 0.9958 0.0416 25 0.9979 0.0097
11 0.9958 0.0482 26 0.9990 0.0075
12 0.9979 0.0060 27 0.9990 0.0244
13 0.9990 0.0023 28 0.9979 0.0058
14 0.9990 0.0034 29 0.9969 0.0179
15 0.9958 0.0167 30 0.9979 0.0119

Promedio 0.9974
Desviacion 0.0015
Estandar
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Anexo 5. Cédigo para ejecucion del sistema tiempo real

# Librerias

import numpy as np

import cv2

import tensorflow as tf

from scipy.special import softmax
import time

import RPi.GPIO as GPIO

face_detection_model=
cv2.dnn.readNetFromCaffe('./caffemodel/deploy.prototxt.txt"',"'./caffemodel/res10_300x300
_ssd_iter_140000_fpl6.caffemodel') # Cargar modelo para la deteccidn de rostro

model = tf.keras.models.load_model('./FaceMaskModel.h5') # Cargar modelo propuesto para
la clasificacidén del uso de cubrebocas

GPIO.setwarnings(False) # Evitar advertencias del GPIO
GPIO.setmode(GPIO.BOARD) # Modo board en RaspberryPi

# Asigncacién de numero de pin
pinGREEN = 11

pinYL = 13

pinRED = 15

# Configurar como pin de salida
GPIO.setup(pinGREEN, GPIO.OUT)
GPIO.setup(pinYL, GPIO.OUT)
GPIO.setup(pinRED, GPIO.OUT)

all pins = [pinGREEN,pinYL, pinRED] # Agregar pines a un arreglo
labels_info = ['Incorrect', 'Mask','No Mask'] # Asignar etiquetas para el uso de
cubrebocas

#Método para encender LED dependiendo del pin
def turnOnPin(pinHigh):
pins=all_pins.copy()
GPIO.output(pinHigh, GPIO.HIGH) # Encender pin
low_pins= pins.remove(pinHigh) # Remover pin de la lista
for pin in pins:
GPIO.output(pin, GPIO.LOW) # Apagar pin

# Método para asignar color y encender LED de acuerdo a la clase predicha
def getColor(label_info):
if label_info == "Mask":
color=(0,255,0)
turnOnPin(pinGREEN)

elif label _info == 'No Mask':
color=(0,0,255)
turnOnPin(pinRED)

else:
color=(0,255,255)
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turnOnPin(pinYL)
return color

# Método para la prediccidén del uso de cubrebocas
def face_mask_prediction(img):
# Paso - 1 : Deteccidn del rostro
image = img.copy()
h, w = image.shape[:2]
blob = cv2.dnn.blobFromImage(image,1,(300,300),(104,117,123),swapRB=True)
face_detection_model.setInput(blob)
detection = face_detection_model.forward()
for i in range(@,detection.shape[2]):
confidence = detection[0,0,1i,2]
if confidence > 0.7:
box = detection[0,0,1i,3:7]*np.array([w,h,w,h])

box = box.astype(int)
ptl = (box[0], box[1])
pt2 = (box[2], box[3])

# Paso - 2: Preprocesamiento de imagen

face = image[box[1]:box[3],box[0]:box[2]]

face_blob =
cv2.dnn.blobFromImage(face,1,(100,100), (104,117,123),swapRB=True)

face_blob_squeeze = np.squeeze(face blob).T

face_blob_rotate = cv2.rotate(face_blob_squeeze,cv2.ROTATE_90_CLOCKWISE)

face_blob_flip = cv2.flip(face_blob_rotate,1)

img_norm = np.maximum(face_blob_flip,0)/face_blob_flip.max() #
Normalizacidn

# Paso - 3: Convolutional Neural Network

img_input = img_norm.reshape(1,100,100,3)

result = model.predict(img_input)

# Aplicar softmax al resultado

result = softmax(result)[0]

confidence_index = result.argmax()

confidence_score = result[confidence_index]

label = labels_info[confidence_index]

label text = '{}'.format(label)

# Color

color = getColor(label)

cv2.rectangle(image,ptl,pt2,color,2)

cv2.putText(image,label text,ptl,cv2.FONT_HERSHEY_PLAIN,2,color,2)

return image
cap = cv2.VideoCapture(®, cv2.CAP_DSHOW) # Encender camara
# Ejecutar la camara hasta que se cumpla la condicidn

while True:
ret, frame = cap.read() # Leer frame capturado

if ret == False: # Verificar que se encuentre camara
break
image = face_mask_prediction(frames) # Aplicar modelo para la clasificacion del

uso de cubebocas al frame
cv2.imshow( 'Face Mask Prediction',image) # Mostrar la predicciodn
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if cv2.waitKey(1l) == 27:
break

# Liberar memoria de camara y raspberry
cap.release()

GPIO.cleanup()

cv2.destroyAllWindows ()
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