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Resumen

La pandemia causada por el virus COVID-19 ha causado estragos alrededor del mundo y
la primera barrera de defensa es el uso correcto de tapabocas. El presente trabajo presenta
una herramienta de software basada en aprendizaje automatico para la deteccion de uso
correcto, incorrecto y no uso de tapabocas. Se utilizaron algoritmos de deteccién rapida
para la identificacién de: rostro, nariz y boca. Asimismo, se entrené e implementé una
red neuronal de convolucién para determinar la presencia o ausencia de tapabocas. Con
las caracteristicas extraidas, se realizan evaluaciones logicas las cuales logran determinar
los 3 casos de deteccién propuestos con una precision de 97%.

Palabras Clave: aprendizaje automatico, deteccion de objetos, procesamiento de

iméagenes
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Abstract

COVID-19 pandemic has caused havoc around the world and the first defense barrier is
the correct use of face masks. This work introduces a software tool based on machine
learning for the detection of correct, incorrect and non-use of face masks. Rapid detection
algorithms were used to identify face, nose and mouth. In addition, a convolutional neural
network was trained and implemented to determine the presence or absence of face masks.
With the extracted features, logical evaluations are carried out which can determine the
3 proposed detection cases, achieving a 97% precision score.

Keywords: machine learning, object detection, image processing
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Chapter 1

Introduccion

1.1 Motivacion

Es de conocimiento publico la pandemia que se originé en el afio 2020 y contintia causando
estragos en este ano 2021; con la propagacién del virus COVID-19 el ritmo y rutina de las
personas no es el mismo.

Segtin la OMS [World Health Organization, 2020a], el coronavirus genera un grupo de
enfermedades que van desde resfriado comiin hasta las mas graves como: neumonia,
sindrome respiratorio de oriente medio (MERS) y sindrome respiratorio agudo
grave (SARS).

,Qué es COVID-19?7 COVID-19 es la enfermedad infecciosa causada por el
coronavirus, que se ha descubierto mas recientemente. Tanto este nuevo virus como
la enfermedad que provoca eran desconocidos antes de que estallara el brote en Wuhan
(China) en diciembre 2019 [World Health Organization, 2020b]

Desde el dia 11 de marzo de 2020, este virus (COVID-19) ha sido calificado como
pandemia - "Enfermedad epidémica que se extiende a muchos paises o que ataca a casi todos
los individuos de una localidad o region” |[Real Academia Espanola, 2020]. Sin embargo,
esto no quiere decir que en todas las ciudades nos encontramos en la misma etapa de avance
de la enfermedad. En el continente europeo estan pasando por un quinto rebrote de esta
enfermedad, mientras que en la mayoria de los paises latinoamericanos ain se encuentran
atravesando los estragos del primer y segundo brote.

Los paises que fueron ejemplo a seguir en este periodo de lucha contra el nuevo virus
COVID-19 fueron Australia, Japén e Israel [BBC News Mundo, 2020]. Resaltamos la

gestién de estos paises la cual se basé en confinamiento, distanciamiento social y
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correcto uso de tapabocas.

En América Latina; Brasil, con un total de 591 000 muertes, es el pais que tiene el
mayor nimero de muertes en el mundo, después de Estados Unidos; Pert tiene mas de
199 000 muertes confirmadas y Colombia més de 126 000. Ademas, las tasas de pruebas
en la etapa inicial estuvieron por debajo de las realizadas en otras partes del mundo
[Roser et al., 2021].

La implementacién y cumplimiento de protocolos de bioseguridad es esencial para la
contencién de este virus. Es de conocimiento que el mal uso de tapabocas/mascarillas
estd directamente relacionado al contagio, asimismo el incumplimiento de los protocolos
de distanciamiento establecidos por la OMS. Sin embargo, en Pert se hace caso omiso a
los protocolos de distanciamiento y es frecuente observar el uso incorrecto de tapabocas o

inclusive el inexistente uso de éstos.

1.2 Planteamiento del trabajo

El presente trabajo busca desarrollar, a través de reconocimiento y analisis de imagenes, un
método de deteccién del uso correcto de tapabocas. Con el propésito de, proporcionar una
herramienta de prevenciéon ante la propagacién del virus COVID-19; que en nuestro pais
fue motivo para que se declare el estado de emergencia sanitaria y estado de emergencia
nacional EL que entre otras regulaciones dispone la promocién y vigilancia de uso de
mascarillas.

Para lograr el objetivo mencionado, se aplicardn técnicas de aprendizaje automatico
y recursos (conjuntos de datos) recopilados de fuentes varias. Es decir, se utilizardn

conjuntos de imagenes obtenidas de internet para el entrenamiento de una red neuronal

'Marco normativo que establece disposiciones a causa de la COVID-19:

e Mediante Decreto Supremo N° 008-2020-SA, publicado el 19 de febrero de 2021, el Ministerio de
Salud declaré la Emergencia Sanitaria a nivel nacional por la existencia del COVID-19; prorrogado

por Decreto Supremo N° 025-2021-SA a partir del 03 de setiembre de 2021 por 180 dias calendario.

e Mediante Decreto Supremo N° 044-2020-PCM, publicado el 15 de marzo de 2020, se declard el
Estado de Emergencia Nacional por las graves circunstancias que afectan la vida de las personas a
consecuencia de la COVID-19; luego con Decreto Supremo N° 184-2020-PCM, publicado el 30 de
noviembre de 2020, se declar6 nuevamente el Estado de Emergencia Nacional que continua vigente,
segin prorroga dispuesta por Decreto Supremo N° 149-2021-PCM, publicado el 22 de agosto de
2021.
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de convolucién (para la deteccién del objeto de estudio "tapabocas”) en conjunto con
post-procesamiento de imagen para la verificaciéon de su uso correcto.

Se utilizaran datos propios generados a partir del conjunto de datos Mask Dataset
[MakeML, 2020], el cual proporciona un total de 853 imagenes de tapabocas etiquetadas
con las clases de ”With mask”, "Without Mask”, "Mask weared incorrect”. Este
conjunto de imagenes cuenta con una licencia Public Domain, la cual define que no esta
ligada a copyright y estd disponible para su uso. De este dataset no se tendrd en cuenta
las etiquetas, se utilizard nicamente las imagenes, debido a que se realizard un modelo
de red neuronal de convolucién.

Se busca poder identificar incluyendo diferentes tipos de tapabocas, para esto se
empleard el repositorio MaskTheFace |[Anwar and Raychowdhury, 2020], el cual basado
en visién computacional permite convertir conjuntos de imagenes de rostros en conjuntos
de imagenes de rostros con tapabocas. Ademaés, permite utilizar tipos de protector como:
tipo quirdrgico, N95, KN95, de tela y de gas. Asi como texturas, variaciones de color
e intensidad. Este proyecto es de licencia MIT, lo cual otorga el permiso de modificar,
copiar, publicar, distribuir o vender partes del mismo. Este proyecto se utilizara con la
finalidad de tener variedad de tapabocas y lograr la identificacién correcta de los mismos,
permitird en resumen generar un conjunto de datos mas extenso y enfocado a la realidad
problematica.

El presente trabajo buscard satisfacer 3 estados de reconocimiento posibles ante el uso
de un tapabocas: uso correcto de tapabocas, uso incorrecto de tapabocas y no uso de
tapabocas. Las pruebas se realizaran en un entorno local, en el cual estarda configurada

una camara a través de un puerto serial.

1.3 Estructura de la memoria

En el capitulo[2]”Contexto y estado del arte” se realiza un repaso de los trabajos destacados
en el estado del arte referente a la detecciéon de objetos y especificamente a la deteccion
de mascarillas, donde se describen investigaciones en las cuales se aplicaron modelos de
redes neuronales para desarrollar el objetivo principal de las mismas - la deteccién de
tapabocas. Se mencionan publicaciones que hacen uso de transferencia de aprendizaje y
redes neuronales profundas para el la detecciéon de tapabocas.

Los objetivos que direccionan este trabajo y la metodologia elegida para cumplir con

Deteccion de uso correcto de tapabocas empleando aprendizaje automéatico 3
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los mismos estan descritos en el capitulo [3| ”Objetivos y metodologia de trabajo”. De
estos objetivos parten los requisitos que van a satisfacer la herramienta propuesta, éstos se
describen en el capitulo 4| "Requisitos del proyecto”. De los requisitos se delimita y orienta
el desarrollo posterior, descrito en el capitulo [5| "Desarrollo del trabajo”.

Finalmente, en el capitulo[f] "Discusion de resultados” se analizan los resultados obtenidos
en los escenarios de pruebas. Las conclusiones estdn desarrolladas en el capitulo[7]”Conclusiones

y trabajo futuro”.

Deteccién de uso correcto de tapabocas empleando aprendizaje automéatico 4



Chapter 2

Contexto y Estado del Arte

Con la evolucién de la tecnologia, el reconocimiento digital ha tomado protagonismo en
tareas que antes requerian un mayor esfuerzo e inclusive la necesidad de personal para
llevarse a cabo. Tareas como: control de asistencia de personal, identificacién de objetos

andémalos en lineas de produccion e inclusive traduccién de textos a partir de una imagen.

2.1 Reconocimiento de objetos

La clasificacién de imagenes o reconocimiento de objetos consiste en identificar un objeto
especifico en una imagen o video [MathWorks, 2020]. El reconocimiento de objetos tiene
como objetivos principales la representacion y “comprensién” por una méquina.

Es una técnica dentro del campo de visién artificial que se emplea para identificar
objetos dentro de imédgenes o videos. Gracias a esta técnica los computadores "adquieren”
cierto nivel de entendimiento del contenido de una imagen.

Con el avance de la tecnologia se ha logrado aplicar la deteccién de objetos desde tareas
de deteccién realizadas por un vehiculo auténomo hasta rastreo de objetos enfocado a

deteccién de un balén en partidos de futbol [Pixel Solutionz, 2020].

2.1.1 Clasificadores en cascada

Los clasificadores en cascada consideran regiones rectangulares adyacentes de ubicacién
especifica en una ventana de deteccién. Suma las intensidades de pixeles en cada regiéon y
calcula la diferencia entre las misma. Con esto se puede categorizar subsecciones de una
imagen.

El trabajo de clasificadores en cascada [Viola and Jones, 2001], presenta un método
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de clasificacion enfocado en deteccion rapida. El clasificador se construye seleccionando un
numero pequeno de caracteristicas importantes, empleando una variacién de AdaBoost.
El ensemble de los filtros coloca los filtros més discriminatorios en las primeras capas, esto
permite identificar rapidamente si el objeto no esta presente en la ventana de seleccién y

seguir iterando.

Figura 2.1: Deteccién de rostros utilizando Haar Cascades [OpenCV Docs, 2021a]

2.1.2 Aprendizaje profundo

Las redes neuronales profundas se han convertido en una herramienta estandar al momento

de resolver problemas relacionados a visién computacional. Las redes neuronales profundas

se componen de célculos realizados por muchas capas [Witten et al., 2017]. Este tipo de

diseno presenta buenos resultados tanto de precision como tiempo de deteccién cuando se

busca clasificar muchas clases de objetos [Krizhevsky et al., 2012].

El éxito de este modelo de redes neuronales estd en aumento desde que se presentd

AlexNet [Krizhevsky et al., 2012] y la red neuronal de convolucién para la clasificacion de

imagenes que presentd en el ano 2012 en el reto ImageNet.

Posteriores ganadores del desafio: VGG [Simonyan and Zisserman, 2015], GooglLeNet

[Szegedy et al., 2015], ResNet [He et al., 2015], SENet [Hu et al., 2019]. La mas reciente

ganadora de este desafio es PNASNet-5 (2018) [Liu et al., 2018]. La tendencia en estos

modelos es el aumento en cuanto cantidad de capas y disminucién del ratio de error.

La principal desventaja de los modelos basados en aprendizaje profundo es la dificultad

de interpretacion y explicacion que estos presentan |[Richman and Withrich, 2021]. Otra
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desventaja es que el entrenamiento de redes neuronales requiere de una gran cantidad de
recursos de computaciéon [Goyal and Benjamin, 2014]

Los principales dataset empleados en la evaluacién de modelos de aprendizaje profundo:

e Microsoft COCO [Lin et al., 2014]. Cuenta con 91 clases para objetos comunes, 80
clases de objetos, 330000 imagenes (220000 etiquetadas) y 1.5 millones de instancias.

o CIFAR-10 [Krizhevsky, 2009]. 10 clases y 60000 imagenes a color.

o CIFAR-100 [Krizhevsky, 2009]. 100 clases agrupadas en 20 superclases. 600 imdgenes

por clase.

o ImageNet [Deng et al., 2009]. Conjunto de datos organizado segin la jerarquia
WordNet. Existen mas de 100000 synset de los cuales 80000 son sustantivos, este

dataset cuenta con aproximadamente 1000 imagenes para cada synset.

o MNIST [LeCun and Cortes, 2010]. Conjunto de datos de digitos/ntimeros escritos a

mano. 60000 y 10000 ejemplos para entrenamiento y validacion.

2.2 Aprendizaje automatico

Es un método de andlisis de datos que automatiza la construccion de modelos analiticos
[SAS, 2021]. Pertenece a la rama de inteligencia artificial y se basa en la idea de que los
sistemas son capaces de aprender de los datos, identificando patrones y tomando decisiones
con la minima intervencién humana posible. Este proceso es comparable al de mineria de
datos, con la diferencia de que en vez de extraer los datos para comprensién humana se
extraen para comprension del ordenador [TechTarget, 2017].

Segin su naturaleza los algoritmos de aprendizaje automético pueden clasificarse en
supervisado y no supervisado. Los algoritmos de aprendizaje supervisado requieren de
una coleccién de datos etiquetada (datos histéricos previamente clasificados) mientras que
los algoritmos basados en aprendizaje no supervisado son capaces de extraer inferencias

de las colecciones.
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2.3 Procesamiento de imagenes

De acuerdo con [Gonzalez and Woods, 2008], las principales areas del procesamiento de
imagen digital son: mejorar la informacién para interpretacion humana y procesar la
informacién para sistemas auténomos. Una imagen puede representarse en un plano de
dos dimensiones, donde cada punto (pixel) tiene una coordenada x y una coordenada y.
Siguiendo este enunciado, podemos ejecutar operaciones matematicas en la imagen para
mejorar /anular caracteristicas.

En cuanto a librerias que permiten realizar transformaciones/procesamiento en imagenes,

las mas conocidas son las siguientes:

o Scikit-image [van der Walt et al., 2014]. Estd construido en C. Utiliza arreglos de
NumPy para transformar las iméagenes. Se caracteriza por ser rdpido y cuenta con

una gran variedad de métodos para manipulacién de imagen.

o OpenCV [Bradski, 2000]. Primera version en el afio 2000. Enfocado en procesamiento
de imagen, deteccion de rostros y objetos, entre otros. Escrito en C+4. Cuenta
con soporte para Python y puede trabajar con librerias en conjunto como NumPy,
SciPy y Matplotlib. De cédigo abierto, enfocado a visién por computador y permitir

procesamiento de imagen sin esfuerzo.

o Mahotas [Coelho, 2013]. Permite utilizar mas de 100 funciones avanzadas dentro
de las cuales tiene soporte para: extraccién de caracteristicas haralick, patrones
binarios, watershed, transformaciones morfolégicas, convolucién, entre otros. Permite

trabajar con 2D y 3D.

o SciPy [Virtanen et al., 2020]. Morfologia de imdgenes, medir objetos, filtros lineales
v no lineales, interpolacién, efectos, segmentacién, entre otros. Usado en su defecto

para problemas que involucran soluciones matemaéticas o de célculo.

o Pillow |[Clark, 2015]. Operaciones punto a punto, filtros, manipulacién, entre otros.

Permite un amplio soporte en cuanto formatos de imagen.

o Matplotlib [Hunter, 2007]. Mayormente usado en visualizacién 2D y procesamiento
de imagen. No tiene un amplio soporte en cuanto a formatos de imagen pero es

eficiente en cuanto extraccién de informacién en imagenes.
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2.4 OpenCV

Del inglés Open Source Computer Vision Library. Es una libreria de codigo abierto,
enfocada en vision computarizada y cominmente utilizada en proyectos de aprendizaje
automético [Bradski, 2000]. Cuenta con soporte a multiples lenguajes de programacion,
dentro de ellos Python, contiene méas de 2500 algoritmos optimizados que facilitan el
procesamiento de imégenes e identificacién de objetos.

Esta libreria proporciona una vasta cantidad de herramientas las cuales son ttiles
para realizar procesamiento de imagenes, detecciéon de rostros, seguimiento de objetos,

identificacion de objetos, entre otros.

En la imagen se utilizan filtros de tipo umbral |[OpenCV Docs, 2021b|, dentro de

las cuales resalta la eficacia de los filtros de umbral adaptativos.

Original Image Global Threshelding (v = 127)
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Figura 2.2: Variaciones de filtro umbral |[OpenCV Docs, 2021b]

2.4.1 Filtros morfolégicos

En el contexto de procesamiento de imagen, la morfologia es una herramienta utilizada
para extraer componentes y/o resaltar caracteristicas. Operaciones como filtrado, aclareo
y poda se realizan utilizando expresiones matematicas.

Las transformaciones morfolégicas son operaciones simples que se basan en la figura

de la imagen [OpenCV, 2021|. Los filtros morfoldgicos requieren de dos entradas (arreglos

dimensionales): la imagen a transformar y el kernel de convolucién (define la naturaleza

de la transformacién).
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Dentro de las transformaciones morfolégicas disponibles en OpenCV contamos con:

e Erosion: Erosiona los limites del objeto en primer plano. Se desliza a través de
la imagen y considerara la salida de 1 (imagen binaria) solo si todos los pixeles

seleccionados son 1.

o Dilatacién: Funciona de manera contraria a erosiéon. Se desliza a través de la
imagen y considerard la salida de 1 (imagen binaria) si cualquiera de los pixeles

seleccionados es 1.
e Apertura: Consiste en la combinacion de erosién seguido de dilatacion.

e Clausura: Es inverso a apertura, consiste en la combinacion de dilatacién seguido

de erosién.
o Gradiente Morfolégico: Es la diferencia entre dilatacién y erosiéon de una imagen.

o Top Hat: Es la diferencia entre la imagen de entrada (original) y la apertura de

imagen.

e Black Hat: Es la diferencia entre la clausura de la imagen y la imagen de entrada

(original).

En la figura se ha recopilado la aplicacién de cada uno de las transformaciones

morfolégicas previamente descritas.
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(a) Erosién (b) Dilatacién

(c) Apertura (d) Clausura

(e) Gradiente morfolégico

(g) Black Hat

Figura 2.3: Transformaciones morfolégicas [OpenCV, 2021]
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2.5 Redes neuronales de convolucion

Se distinguen principalmente de otras redes por su rendimiento superior al trabajar con

imagenes, texto o voz [I[BM Cloud Education, 2020]. Cuentan con 3 tipos de capas:

capa de convolucién, pooling (agrupacion) y fully-connected. La primera capa en una red
de este tipo es la de convolucién y la tltima una fully-connected. A mayor cantidad de

capas, mayor complejidad y mayor nivel de detalle en la deteccién.

Figura 2.4: Operacion de convolucién [IBM Cloud Education, 2020]

Output [0][0] = (9*0) + (4*2) + (1*4) +
(1*1) + (1*0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)

. =0+8+1+4+1+0+1+0+1
a . =16

-

Input image Filter Output array

2.6 Tensorflow

Tensorflow es una plataforma de codigo abierto para aprendizaje automético, centrado en

la simplicidad y facilidad de uso. Facilita la construccién, entrenamiento y despliegue de

modelos de deteccién de objetos [Abadi et al., 2015].

El repositorio "Model Garden for Tensorflow” [Yu et al., 2020] cuenta con diferentes

modelos de redes neuronales a disposicion. Su objetivo es publicar buenas précticas de

desarrollo entre los usuarios de Tensorflow.

Figura 2.5: Modelos y ejemplos con Tensorflow [Yu et al., 2020]
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2.7 Keras

Keras viene de la palabra cuerno en griego. Se desarrollé inicialmente como parte del
esfuerzo de investigaciéon del proyecto ONEIROS (Sistema Operativo de Robot Inteligente
Neuro-electrénico Abierto).

Keras es una libreria de cédigo abierto , provee herramientas para trabajar con redes
neuronales artificiales. Sigue las mejores practicas para reducir la carga cognitiva, minimiza
el nimero de acciones requeridas por el usuario para la implementacién de redes neuronales
[Chollet et al., 2015].

Keras es una API de alto nivel, escrita en Python y permite su ejecucién en Tensorflow,
CNTK [Seide and Agarwal, 2016] o Theano [Team et al., 2016]. Desarrollada basandose
en permitir una experimentacion rapida “Ser capaz de ir de la idea al resultado lo mds

rapido posible es la clave para hacer una buena investigacion”.

Se rige bajo los principios de:

o Facilidad de uso

e Modularidad

o Facil expansibilidad

Keras brinda soporte para redes convolucionales y redes recurrentes, permite también

la combinacion de las mismas.

Figura 2.6: Keras, ejemplo de modelo secuencial

# Define Sequential model with
model = keras.Sequential(

[

layers.Dense(2, activation="relu”, name="layerl™),

layers.Dense(3, activation="relu”, name="layer2"),

layers.Dense(4, name="layer3"},

model({x)
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2.8 Conjunto de datos

Un dataset o conjunto de datos puede ser descrito como datos tabulados en un sistema de

almacenamiento de datos estructurados [KeepCoding, 2020]. Dentro de los conjuntos de

datos estos se pueden encontrar en formato de: archivo, carpeta, bases de datos y web.

2.9 Etiquetado de datos

El etiquetado del conjunto de datos si bien no es obligatoria (debido a que es posible
encontrar conjuntos de datos en internet), suele ser una tarea manual. En la cual se
especifica, cominmente entre recuadros, los objetos que estamos identificando.

Dentro de las herramientas disponibles para realizar esta tarea tenemos:

Amazon SageMaker Ground Truth

Label Studio

Sloth

Labelbox

Figura 2.7: Etiquetado de tapabocas, elaboraciéon propia

Deteccién de uso correcto de tapabocas empleando aprendizaje automéatico

14



Walter Ivan Leturia Rodriguez Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

2.10 Deteccién de tapabocas

Dentro del contexto del presente trabajo ”deteccion de tapabocas empleando técnicas de
aprendizaje automatico”, encontramos diferentes enfoques a las herramientas propuestas.
Las cuales varfan una de las otras en: las técnicas empleadas (como transferencia de

aprendizaje), los conjuntos de datos utilizados, el enfoque de deteccién, entre otros.

A continuacién, se presentaran los trabajos maés recientes en este ambito, haciendo

hincapié en sus hallazgos, limitaciones y pasos futuros.

2.10.1 Machine learning for face mask detection in image and video

El trabajo presentado por Ramot Lubis [Lubis, 2020|, principalmente motivado debido a
la coyuntura COVID-19 y la necesidad del uso de tapabocas, resalta por los siguientes

puntos:

Ha logrado conseguir un porcentaje de 99.4% de confianza en cuanto a la deteccion
de uso de tapabocas o no. Este escenario fue satisfecho gracias al dataset que utilizo, el

cual estaba conformado por 90000 imagenes.

Dentro de su investigacion contempla la correcta identificacién de un rostro, para la cual
ha logrado conseguir tanto una identificacién lateral como frontal. Describe la diferencia
y acentua en cuanto una deteccién de rostros y una comparacién de rostros, comenta que
el primero estd disenado para detectar la presencia de un rostro, ignorando atributos tales
como género, edad y vello facial mientras que el segundo esta orientado a la indagacién
sobre estos atributos. Comenta también que en ambos disefios se pueden obtener falsos
positivos y falsos negativos, en el disefio de deteccion de rostros esto se da detectando
u obviando rostros, en el segundo fallando en cuanto a la correcta identificacién de una

persona a través del rostro.

El dataset utilizado para el entrenamiento de su modelo de red neuronal se compuso de
5000 imagenes de rostros con tapabocas y 90000 rostros sin tapabocas. Utiliz6 la funcién
de keras para realizar la separacién del conjunto de entrenamiento y de pruebas.

De este trabajo resalto la separacién de conceptos para la identificaciéon de tapabocas
(deteccion de rostro y tapabocas) y la comparativa entre entrenamiento basado en CPU
y GPU, concluye que la diferencia es de 0.5% por lo cual no es una medida que deba ser

tomada en cuenta al evaluar los resultados.
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(a) Estado de deteccién 01 (b) Estado de deteccién 02 (c) Estado de deteccién 03

Figura 2.8: Resultados de deteccién [Lubis, 2020]

2.10.2 Face mask detection using YOLOv3 and faster R-CNN models:
COVID-19 environment

El trabajo de Singh et al [Singh et al., 2021] se encuentra también motivado ante coyuntura

COVID-19 y la necesidad del uso de tapabocas en lugares publicos, esta investigacién

resalta los siguientes puntos:

Se hizo una revisiéon utilizando dos modelos diferentes para lograr su objetivo, un
modelo con YOLOv3 y un modelo con Faster R-CNN. Para esto los conjuntos de datos
utilizados contemplan dos clases, personas utilizando mascarillas y personas sin utilizar

mascarillas.

Uno de sus objetivos es detectar multiples rostros con tapabocas o sin tapabocas dentro
de la misma imagen, por lo que describe que realizaran recortes y pasaran estos datos
como entrada de red neuronal (se realizara una deteccién por cada una de las imégenes
recortadas). Utilizando la técnica de YOLOv3, la detecciéon de objetos es con 7sliding
windows”; esta técnica consiste en crear imagenes de menor tamano al original, se obtiene
bajo la técnica de recorte.

Una de sus conclusiones es que se puede desarrollar una red neuronal de convolucién
simple para lograr cumplir con el objetivo de deteccién. Sin embargo, menciona que se
limitard a la deteccién simple de 1 solo elemento, es decir podra reconocer tinicamente a

una sola persona, y resalta que carecera de la capacidad para reconocer multiples personas
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y el uso o no de tapabocas en las mismas.

Utilizando Faster R-CNN, esta técnica consiste en entrenar un modelo de deteccion
utilizando dreas previamente etiquetadas (donde se encuentra el objeto a predecir), esta
técnica emplea algoritmos de busqueda selectiva basados en CPU. Esto incrementa el

tiempo de entrenamiento.

Su aplicacién tiene como resultado visual dibujar rectangulos de colores verde y rojo
para identificar a las personas que cuentan con mascarilla y las que no, respectivamente.

Ademas, guarda los porcentajes de deteccion.

Como conclusiones finales comenta que el modelo basado en F-RCNN es ligeramente
mejor. Sin embargo, en un entorno real de detecciéon recomienda la implementacién con
YOLOv3 debido a que tiene en cuenta los tiempos de inferencia (deteccién) siendo 0.045s
con el modelo YOLOv3 y 0.15s en Faster R-CNN, resaltando que los tiempos de deteccién
empleando una F-RCNN son mayores y tendrian que ser optimizados para su pase a
produccién. En cuanto a precisién el modelo de YOLOvV3 cuenta con 55% en promedio y

el modelo de F-RCNN cuenta con 62% en promedio.

Results from YOLO_v3 model Results from faster-RCNN model

(a) Deteccién con YOLOv3 (b) Deteccién con F-RCNN

Figura 2.9: Resultados de deteccién con YOLOv3 y F-RCNN |[Singh et al., 2021]
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2.10.3 A hybrid deep transfer learning model with machine learning
methods for face mask detection in the era of the COVID-19

pandemic

El trabajo presentado por Mohamed L. et al. [Loey et al., 2021] tiene como principal
motivacion la importancia del uso de tapabocas en lugares publicos, resalta la efectividad
que el uso correcto de los mismos ante la propagacion del virus. Comenta sobre el software
basado en inteligencia artificial que se usa actualmente en el sistema de videocamaras de
vigilancia del metro de Paris, el cual tiene como objetivo brindar data estadistica a las

autoridades ante posibles brotes de COVID-19.

En esta investigacion se utilizé transferencia de aprendizaje profundo - deep transfer

learning y clasificadores clasicos.

Se realizé una extraccion de caracteristicas a manos del primer modelo (deep transfer
learning, Resnet50) y un posterior procesamiento con modelos clasicos de aprendizaje
automdtico (comparativa entre arboles de decisién - decision trees, maquinas de vectores

de soporte - svm y modelos de conjunto - ensemble).

El primer conjunto de datos utilizado para esta investigacion es "Real-World Masked
Face Dataset (RMFD)”, consiste en 5000 rostros con tapabocas y 90 000 rostros sin
tapabocas. Del conjunto de datos se utilizé para esta investigacién las 5000 imégenes
de rostros con tapabocas y un total de 10 000 imagenes de rostros sin tapabocas, segin
comentan para equilibrar el dataset. El segundo conjunto de datos utilizado es ”Simulated
Masked Face Dataset (SMFD)”, consiste en 1570 imagenes de las cuales la mitad son
rostros con tapabocas y la otra mitad sin tapabocas. El tercer conjunto de datos utilizado
es "Labeled Faces in the Wild (LFW)”, consiste en 13 000 imagenes de celebridades con
tapabocas colocado (simulado). De los conjuntos de datos el primero y segundo (RMFD
y SMFED) fueron utilizados para entrenamiento, validacién y pruebas. El tercero LFW fue

utilizado inicamente para pruebas (benchmark)

Los conjuntos de datos fueron procesados con diferentes técnicas de entrenamiento
y validacién, de los 3 modelos clasicos para el procesamiento posterior a la extraccion
de caracteristicas de parte de la red a la que se le aplicé transferencia de aprendizaje
(Resnet50), el que obtuvo mejores resultados en cuanto precisién (99.64% accuracy) y
menor cantidad de tiempo fue el modelo al cual se aplic6 SVM maéaquinas de vectores de

soporte. Estos resultados son de aplicar SVM al dataset RMFD. Con el dataset SMFD se
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obtuvo un total de 99.49% y el test con LFW mostré resultados de 100% de precision.
En esta investigacion se logra una precisién superior en comparacién con los trabajos

relevantes mencionados, clasificando 2 categorias (con tapabocas y sin tapabocas).

Figura 2.10: Modelo transferencia de aprendizaje profundo [Loey et al., 2021]

Feature Extraction Classification

2.10.4 Deep learning based safe social distancing and face mask detection

in public areas for COVID-19 safety guidelines adherence

El trabajo presentado por Yadav [Yadav, 2020], tiene la motivacién de ser una herramienta
de monitoreo y prevencién ante la propagacion del virus COVID-19.

Esté enfocado no solo a la deteccién del uso correcto de tapabocas, sino también al
distanciamiento social, haciendo referencia a los 2 metros de distancia entre persona y
persona - medida establecida por la OMS (siendo esta la segunda barrera de proteccién
ante la propagacién de este virus).

Para lograr sus objetivos propuestos, la investigacién emplea una combinaciéon de una
red neuronal ligera (MobileNetV2), un detector de disparo tnico (Single Shot Detector) y la
técnica de transferencia de aprendizaje. La solucién desarrollada se apoya en la aplicacién
de modelos basados en redes neuronales para analizar el protocolo de transmisién en tiempo
real RTSP usando OpenCV y MobileNet V2.

La solucién final de deteccion descrita en la investigacion sigue los siguientes pasos:

o Deteccién de personas (con las cuales delimita su posicién).
e Deteccién de rostros dentro de los cuadros detectados como personas.
e Deteccién de tapabocas
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e Compuerta légica para determinar si cuenta con un tapabocas

e Si existiera un tapabocas calcula la distancia del préximo tapabocas

e Si no cuenta con tapabocas y no existe una distancia segura de 2 metros termina en

una alerta

El conjunto de datos empleado para el modelo de clasificacion estd compuesto de 3165

imagenes, el cual esta dividido en 2 clases (con tapabocas y sin tapabocas), se realizé una

division de 80-20 respecto a entrenamiento y validacion. El modelo fue entrenado teniendo

en cuenta los siguientes hiper pardmetros, ratio de aprendizaje de 0.001, 20 épocas, lotes

de 32 y el optimizador Adam. Para la deteccion de aproximacién se basd en la libreria

OpenCV y la medida de distancia euclidiana entre 2 puntos (tapabocas).

El modelo final de la investigacion logra porcentajes de precisién que se encuentran

dentro del rango de 85% y 95%, un porcentaje considerablemente bueno teniendo en cuenta

que este modelo en su etapa de inferencia se encuentra instalado en una tarjeta raspberry

pi4.

Figura 2.11: Metodologia propuesta de la investigacion [2.10.4| [Yadav, 2020]
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Chapter 3

Objetivos y metodologia de

trabajo

Este capitulo identifica los objetivos que ha contemplado el presente proyecto durante el

desarrollo de la herramienta software para la deteccién de uso correcto de tapabocas.

3.1 Objetivo General

Desarrollar un software para el reconocimiento de uso correcto, uso incorrecto y no uso
de tapabocas empleando aprendizaje automatico para el reconocimiento de imagenes y

técnicas de procesamiento de imagen.

3.2 Objetivos especificos

¢ Realizar un analisis del estado del arte en sistemas de reconocimiento de objetos y
técnicas de procesamiento de imagen, asi como los criterios de aceptacién que debera

tener el algoritmo de deteccién de uso correcto, incorrecto y no uso de tapabocas.

e Analizar y preparar los conjuntos de datos con los que se entrenaran los modelos de

convolucién para deteccién de tapabocas.

e Implementar técnicas de procesamiento de imagenes y rostros para delimitar las
zonas de deteccidén relevantes involucradas en la deteccién del uso correcto, uso

incorrecto y no uso de tapabocas.
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e Modelar y entrenar una red neuronal de convolucién para la correcta deteccién de

uso de tapabocas.

o Establecer las reglas que satisfacen los estados de salida del sistema en cuanto a

identificacion de rostro y uso de tapabocas.

3.3 Metodologia del trabajo

Con la finalidad de lograr los objetivos planteados en el presente trabajo, se utilizé una de

las metodologias més comunes para proyectos de esta indole (aprendizaje automatico).

CRISP-DM [Chapman et al., 2000], del inglés ”"CRoss-Industry Standard for Data

Mining”. Los procesos que aborda CRISP-DM estan desarrollados bajo 6 fases, presentes
en la figura La descripcién de las fases y como se adaptaron para el desarrollo del

presente proyecto estd detallado en los siguientes apartados.

Figura 3.1: Fases del modelo CRISP-DM [Chapman et al., 2000]
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3.3.1 Entendimiento del tema

Esta etapa establece adecuadamente los criterios especificos que deben de cumplirse para
alcanzar el objetivo general, siendo "Desarrollar un software para el reconocimiento de uso
correcto, uso incorrecto y no uso de tapabocas empleando aprendizaje automético para el
reconocimiento de imédgenes y técnicas de procesamiento de imagen”, haciendo énfasis en

el punto de ”deteccion del uso correcto, uso incorrecto y no uso de tapabocas”.

Deteccién de uso correcto de tapabocas empleando aprendizaje automéatico
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Los objetivos y requisitos del proyecto son delimitados por los puntos estudiados en
la realidad problemaética y estado del arte. Donde se entiende la importancia de este
proyecto asimismo las herramientas desarrolladas a la actualidad y técnicas empleadas para
la resolucién de este problema, presentes en los puntos y correspondientes a
”"Machine learning for face mask detection in image and video” y "Face mask detection
using YOLOv3 and faster R-CNN models: COVID-19 environment”.

Entendido el punto anterior, los objetivos especificos planteados para lograr alcanzar

el objetivo general se encuentran en la seccién [Objetivos especificos|

Se establecié un capitulo adicional, el capitulo 4] "Requisitos del proyecto”, el cual
describe los criterios de aceptacién del presente trabajo desarrollado. Incluyendo un
desglose en diagramas de flujo para una representacién esquemaética del proceso que se

implemento para lograr la deteccion del uso correcto, uso incorrecto y no uso de tapabocas.

3.3.2 Entendimiento de la informacion

Esta etapa consiste en la recoleccién de datos que contengan informacién necesaria y
disponible para la ejecucion del proyecto.

Para lograr el objetivo de ”deteccién del uso correcto, uso incorrecto y no uso de
tapabocas” se desglosé la deteccién en compuertas logicas Los conjuntos de datos se
recopilaron teniendo en cuenta que seran utilizados para lograr el reconocimiento o no de un
tapabocas presente en un rostro, con una salida de Verdadero o Falso. La comprobacion
de "uso correcto” se lleva a cabo en una etapa posterior, donde se tuvo en cuenta una
verificacién a través de procesamiento de imagen (haar cascades).

Los conjuntos de datos asi como utilitarios necesarios para el posterior desarrollo fueron
recopilados de librerias y proyectos bajo licencia MIT, por ende son de libre distribucién

y modificacién bajo ninguna condicion.

3.3.3 Preparacion de datos

Del conjunto mencionado en la seccién ”Planteamiento del trabajo” - MaskDataset se
recopilaron las imagenes consideradas relevantes (ignorando las clases etiquetadas como
mask__weared__incorrect) para el entrenamiento de la red neuronal de convolucién. Se
aplicaron transformaciones de recorte, alejamiento y variaciones en brillo y contraste con
la finalidad de aumentar la cantidad disponible de imagenes (en el dataset recopilado se

podia encontrar +1 clase por imagen).
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Finalmente del conjunto de datos MaskDataset, una vez aplicado recorte de imagen y
transformaciones, de las 853 imagenes disponibles se obtuvo un total de 1508 imégenes.

Este conjunto de datos resultante cuenta con dos clases.

o with__mask: Compuesto por imdgenes de personas (rostros) y un tapabocas (uso

correcto).
e without__mask: Compuesto por imagenes de rostros en general.

La relacién de imégenes esté en 1:1 respecto a with_ mask y without_ mask.

3.3.4 Modelado

Esta etapa se rige a dos partes.

La primera parte consiste en la identificacién de uso de tapabocas, para el cual se
entrenara un modelo de red neuronal de convoluciéon empleando las clases obtenidas de la
preparacién de los datos (with__mask y without_mask). Por la casuistica se desarrollard
un modelo de convolucién donde en la dltima capa (DENSE) se utilizard una funcién de
activacién la cual permita una tnica salida, las variaciones realizadas (cantidad de capas,
filtros y funciones de activacién) al modelo de convolucién (en biisqueda de un modelo
equilibrado en cuanto a precisiéon y pérdida) se desglosan en la seccién "Disefio de
Red Neuronal” dentro del capitulo [5 "Desarrollo del trabajo”.

La segunda parte consiste en la identificacién de uso correcto de tapabocas, para la cual
se utilizardn técnicas de identificacién rapida de objetos (haar cascades), esta compuerta
légica permitird reconocer si un tapabocas se encuentra correctamente o incorrectamente
colocado. Para esta etapa se consideraran haar cascades individuales para reconocimiento

de nariz y boca.

3.3.5 Evaluacion

Se contemplaran dos tipos de evaluaciones para el presente proyecto (pruebas durante
desarrollo y pruebas de integracion).

Evaluacién de red neuronal de convolucién durante desarrollo, la cual se hara de manera
constante durante el desarrollo de la red neuronal de convoluciéon. Esta métrica se obtendra
unicamente como referente, debido a que los resultados en desarrollo e inferencia pueden
variar. Ademads, en estas pruebas solo se estarfa evaluando la clase de without_ mask y

seria negativamente (si el resultado de la red neuronal es negativo).
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Evaluacién de detecciéon de haar cascades en desarrollo, se ajustardn los pardmetros
que utilizan las detecciones rapidas, teniendo en cuenta un ambiente controlado iluminado
y una distancia méxima entre objeto a reconocer y camara de 40cm.

Pruebas de integracion, esta etapa se llevard a cabo con la evaluaciéon de dos tipos
de tapabocas. El escenario de pruebas A se realizard con tapabocas de tipo quirtrgico o
higiénico y el escenario de pruebas B se realizara con tapabocas de tipo FPP2 o FPP3.
En ambos escenarios se contemplaran métricas de precision, exhaustividad, f1 y exactitud.

Asimismo, una prueba que contemple el tiempo de clasificacién.

3.3.6 Produccion

La etapa de produccién de este proyecto consiste en la consolidacién del modelo entrenado.
Exportar en un formato de produccion la red neuronal <.h5> asimismo la compilacién del
proyecto <.py>.

En esta etapa se elabora la memoria del proceso, pruebas y conclusiones involucradas

en el desarrollo de este proyecto.
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Chapter 4

Requisitos del proyecto

Los estados reconocibles por el proyecto a desarrollar buscan contemplar el uso correcto de
tapabocas, el uso incorrecto de tapabocas y el no uso de tapabocas. Estos estados estan

descritos en la tabla [4.1]

Estado | Descripcion Criterio

-1 Estado no reconocible, posible error | Error de comunicacién puerto serial,

error interno

0 No uso de tapabocas Deteccién de tapabocas negativo

1 Uso incorrecto de tapabocas Deteccién de tapabocas exitoso. Esta

a la vista nariz, boca o barbilla

2 Uso correcto de tapabocas Deteccién de tapabocas exitoso, nariz

boca y barbilla cubiertos

Tabla 4.1: Estados posibles dentro del programa

El presente proyecto desglosara los estados de deteccién deseados, mencionadas en la
tabla con la finalidad de identificar los algoritmos y técnicas que seran usados. Estos
algoritmos y técnicas se encuentran descritos en la tabla

Para facilitar la comprensién de las salidas propuestas en la tabla[f.1]y los médulos que
seran desarrollados dentro del capitulo [5| "Desarrollo del trabajo”, se realizé un diagrama
de flujo de datos, el cual describe 3 estados de salida y las compuertas légicas que
determinardn cada una de estas. La extracciéon de caracteristicas se realizard apoyado
principalmente en una red neuronal de convolucién y la aplicacién de diferentes haar

cascades. Este diagrama se encuentra disponible en la imagen
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Etapa

Algoritmo / Técnica

Fuente

Captura de cuadro

Recorte de imagen

(rostro)

Haar Cascade

Deteccion de partes de rostro | Procesamiento de imagen

a través de filtros
morfolégicos  (deteccién

de nariz y boca)

Haar Cascades

Deteccién de tapabocas

Entrenamiento de una red

neuronal de convoluciéon

Autoria propia

Deteccién de uso correcto

Secuencia de condiciones

logicas

Autoria propia

Deteccién de uso incorrecto

Secuencia de condiciones

logicas

Autoria propia

Deteccién de no uso

Secuencia de condiciones

logicas

Autoria propia

Tabla 4.2: Técnicas a realizar

Deteccién de uso correcto de tapabocas empleando aprendizaje automético
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Figura 4.1: Diagrama de flujo de datos
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Chapter 5

Desarrollo del trabajo

En el presente capitulo se detalla los pasos realizados para la culminacién de este proyecto.

5.1 Estructura del proyecto

La estructura de archivos para desarrollar los objetivos fue la siguiente

Figura 5.1: Estructura de archivos

t
F—without_mask
L—with_mask

L—train

——without_mask
L with_mask

Donde se organizaron los archivos e imégenes de la siguiente forma:

e dataset: Conjunto de imagenes recopiladas para el entrenamiento de la red neuronal
de convolucién, el cual estd dividido en dos carpetas (train y test). Cada una contiene

carpetas que corresponden a las clases de without_mask y with__mask

« models: Donde se almacenan los modelos neuronales entrenados.

e results: Resultados obtenidos dentro de la ejecucion de los programas.
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5.2 Deteccion de rostros

Para la deteccion de rostros se empled la libreria de OpenCV apoyada de un haar cascade,
en este caso el haar cascade frontalface. Con la finalidad de detectar en primera instancia
un rostro. Se tuvo en cuenta también la aplicacién de filtros y convoluciones para facilitar

la deteccién de los rostros, los filtros aplicados en la captura de imagen fueron los siguientes:

e Blanco y Negro: Su aplicacién dentro del proyecto es de preprocesamiento. Para

facilitar la deteccién con el haar cascade empleado.

e Recorte: Se aplica un recorte en el area resultante del filtro haar, con la finalidad

de obtener un plano de rostro antes de ser procesado por el modelo de convolucién.

« Voltear: Voltear la imagen. Unicamente por preferencia.

W7 Recorte — O bt

(a) Aplicacién de filtro Blanco y Negro (b) Recorte de Imagen

Figura 5.2: Deteccién de rostro

Figura 5.3: Resultado
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5.3 Deteccion de tapabocas - Red Neuronal de convolucion

Para el entrenamiento de la red neuronal se utiliz6 Keras, en la version proporcionada
por Tensorflow. Definido previamente en la imagen el flujo cuenta con una primera

condicional, la cual es jUso de tapabocas? Para lo cual, se abordé de la siguiente manera

5.3.1 Conjunto de datos

Se utilizd como base el conjunto de datos MaskDataset, el cual fue descargado en su versién

MaskPascal VOC. La descompresién de este formato resulta en dos carpetas:

« annotations: Contiene archivos en formato XML, los cuales describen el nombre
de la imagen de referencia y las clases que se encuentran identificadas en la imagen

coordenadas

e images: Conjunto de 853 imagenes en formato PNG

Con una funcién propia se explora este dataset y contabiliza inicamente las imagenes
de rostros con tapabocas (with mask) y sin tapabocas (without mask). Se ignora la clase
con tapabocas colocado incorrectamente (mask_weared__incorrect). Esto reduce el total
de clases encontradas de 4072 a 3949. De este total de imédgenes 3232 pertenecen a la
categoria “with_mask” y 717 a “without_ mask”.

Una vez contabilizadas las imagenes se explora el nuevo dataset, aplicando una funciéon
de recorte sobre cada imagen incluyendo un espaciado (padding) con la finalidad de tener
un resultado mejor delimitado. Cada recorte obtenido fue almacenado en una carpeta con

el formato “tipo/index.jpg” - €j. with_mask/1.jpg

Figura 5.4: Transformacion de imagen
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De esta operacién se realizé un descarte manual posterior, donde se omitieron imagenes
borrosas y/o consideradas no aptas para el entrenamiento. Ademads, con la finalidad de

enriquecer el dataset se utilizé el proyecto MaskTheFace en algunos rostros sin tapabocas.

Figura 5.5: Colocar tapabocas

De estas transformaciones se realizé una segunda limpieza. Finalmente, se recopilé un

conjunto de datos de 1508 imagenes en formato jpg con diferentes variaciones de tamaifo.

Separacién de conjunto de datos

Entrenamiento | 1206

Conjunto de datos 1
Validacién 302

Tabla 5.1: Separacion de conjunto de datos

Para la separacion del conjunto de datos se empled la funcién de keras train_ test_ split’
con un valor de 80-20 para entrenamiento y validaciéon. Se tuvo en cuenta también utilizar
el pardmetro ”shuffle” en el conjunto de datos, con la finalidad de evitar diferencias

sistematicas en el modelo de entrenamiento.
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5.3.2 Diseno de Red Neuronal

El disenio de red neuronal con el que se obtuvo mejores resultados se encuentra en la
imagen [5.6|

Figura 5.6: Modelo de red neuronal de convoluciéon

input: | [(None, 150, 150, 3)]
conv2d_input: InputLayer
- output: | [(None, 150, 150, 3)]
input: (None, 150, 150, 3)

conv2d: ConvzD
output: | (None, 148, 148, 32)

A

l

input: | (None, 74, 74, 32)

oufput: | (None, 72, 72, 32)

l

max_poolng2d_1: MaxPooling2D

input: | (None, 148, 148, 32)
output: | (None, 74, 74, 32)

max_pooling2d: MaxPooling2D

convzd_1: Conv2D

input: | (None, 72, 72, 32)

output: | (None, 36, 36, 32)

A i
input: | (None, 36, 36, 32)

output: [ (None, 34, 34, 64)

l

max_pooling2d_2: MaxPooling2D

l

mput: | (None, 17,17, 64)
output: [ (None, 15, 15, 64)

conv2d_2: Conv2D

mput: | (None, 34, 34, 64)
output: | (None, 17, 17, 64)

conv2d 3 Conv2D

Y

mput: | (None, 15,15, 64)
output: | (None, 7, 7, 64)

max_pooling2d_3: MaxPooling2D

l

input: | (None, 7, 7, 64)
output: | (None, 5, 5,128)

l

max_pooling2d_4: MaxPooling2D

convld_4: Conv2D

input: | (None, 5, 5,128)
output: | (None, 2, 2, 128)

|
mput: | (None, 2, 2, 128)

output: (None, 512)

|

mput: | (None, 512)
output: | (None, 512)

l

mput: | (None, 512)

output: | (None, 256

flatten: Flatten

dropout: Dropout

dense: Dense

2

A A
nput: | (None, 256)

output: | (None, 1)

dense_1: Dense
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Para esta red neuronal varié la cantidad de capas y cantidad de neuronas dentro de

cada una, ademas se tuvo en cuenta las siguientes técnicas de optimizacion:

e Dropout: Técnica para "omitir” neuronas durante el entrenamiento, se utiliza para

evitar overfitting.
e Image Augmentation: Técnica para variar el conjunto de datos de entrenamiento.

Debido a que buscamos obtener un resultado de activacion ”verdadero” o falso” se
trabajo un modelo binario. Es decir la dltima capa de la neurona cuenta con una activacién
sigmoidal. Lo cual traduce su salida en 2 posibles valores (0 y 1) para el cual uno

corresponde a “with__mask” y el otro a "without_ mask”

5.3.3 Entrenamiento de Red Neuronal

Se empled la técnica "data augmentation” al conjunto de datos de entrenamiento. Donde

se aplicaron las siguientes transformaciones:

o Escalado

e Acercamiento
¢ Alejamiento
e Recorte

e Invertir

Para el conjunto de validacién no se realizaron variaciones.
El tamano de entrada de la red neuronal (150x150) se definié en la seccién

Parametros de entrenamiento:

e Pasos por epoch: 20
e Epochs: 100

e Tamano de Batch: 64

Las métricas observadas en cada epoch de la red neuronal fueron el valor de pérdida
(loss) y el de precisién (accuracy) 5.7

Para evaluar la eficiencia del entrenamiento se compararon las métricas previamente
mencionadas. Obteniendo los gréaficos de precisiéon de entrenamiento y validacién y

pérdida de entrenamiento y validacién
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Figura 5.7: Entrenamiento de red neuronal

Epoch 1/18@
28/28 - 7s - loss: @.6853 - accuracy: ©.5719 - val_loss: 1.4851 - val_accuracy: ©.4375
Epoch 2/168
28/28 - 1s - loss: @.5428 - accuracy: ©.7941 - val_loss: 8.2551 - val_accuracy: 8.875@
Epoch 3/108
28/20 - 1s - loss: @.2857 - accuracy: ©.9862 - val_loss: 8.1279 - val_accuracy: 8.9375
Epoch 4/168
28/20 - 1s - loss: 8.2116 - accuracy: @.9344 - val_loss: @.2188 - val_accuracy: 8.9167
Epoch 5/18@
28/28 - 1s - loss: 2.3484 - accuracy: ©.9894 - val loss: 8.8764 - val_accuracy: 8.9792
Epoch 6/168
28/28 - 1s - loss: 8.1382 - accuracy: ©.9625 - val_loss: 8.1399 - val_accuracy: 8.9583
Epoch 7/168
28/20 - 1s - loss: ©.3883 - accuracy: ©.9125 - val_loss: 8.8882 - val_accuracy: ©.9583
Epoch 8/168
28/20 - 1s - loss: @.874@ - accuracy: @.9758 - val_loss: 8.4722 - val_accuracy: ©.8542

Precision de entrenamiento y validacidn Perdida de entrenamiento y validacion
10 [ 14 & Taining Loss
. — Validation Loss
09 12
081 & 10
08
07
06
06
< 04
05 02
0.0
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
(a) Precisién de entrenamiento y validacién (b) Pérdida de entrenamiento y validacién

Figura 5.8: Precisién y pérdida de entrenamiento y validacién

5.4 Identificacion de uso correcto de tapabocas

El paso posterior a la deteccién de un tapabocas presente en un recorte de imagen de
rostro es el de identificar el correcto uso del mismo. Se considera un uso correcto de
tapabocas o mascarilla cuando este cubre en su totalidad el area de la boca y nariz
[Fundacién Cardiovascular de Colombia, 2020].

El enunciado anterior define los dos procesos que se abarcan en esta seccién:
e Deteccién de nariz
e Deteccién de boca

Ambos fueron resueltos empleando haar cascades.

La configuracion de pardmetros se realizé de manera manual, configurando lo siguiente:

« scaleFactor: Pardmetro que especifica que tanto sera reducido el tamano de imagen

por cada transformacion
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e minNeighbors: La cantidad de vecinos que cada candidato debe tener para ser

seleccionado.

Los mejores resultados se obtuvieron con scaleFactor con un valor de 2 y minNeighbors
con un valor de 4. Como salida de estas detecciones se obtiene la representacién de la
imagen Donde se detecta exitosamente nariz y boca (rojo y verde respectivamente).

Debido a la naturaleza de la deteccién esta verificacién es incluyente, es decir para
que la posiciéon del tapabocas sea considerada correcta no debe ser detectados dentro del

recorte de rostro ni nariz ni boca.

Figura 5.9: Deteccién de nariz y boca empleando haar cascades

20

100
120

140

5.5 Escenarios de deteccion

Una vez culminados los pasos anteriores se realizd la integraciéon de los moddulos de:
procesamiento de imagen, deteccién y recorte de rostro, identificacion de tapabocas y
resultado de deteccién. Siguiendo el diagrama especificado en la figura

Este proyecto esté orientado a una deteccién de rostro frontal. Para todos los escenarios
de prueba a continuacion se tuvo en cuenta una buena iluminacién y una cercania de 50cm
154-.

Las puntos que se tuvieron en cuenta para la evaluacién de ambos escenarios fueron

los siguientes:
¢ Deteccién de rostros: Deteccion de rostros, resultados validos y no validos.

Deteccién de uso correcto de tapabocas empleando aprendizaje automéatico 36



Walter Ivan Leturia Rodriguez Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

e Duracién de estados: Duracién dentro de los estados de detecciéon del proyecto,

con tapabocas sin tapabocas y con tapabocas mal colocado.

o Transiciones entre estados: El tiempo y errores causados por la transiciéon de un

estado al otro.
¢ Clasificacion: Clasificacion dentro de los estados del sistema.

Evaluacion de escenario
Se realizard la matriz de confusién para las 3 clases presentes en cada escenario de

deteccién. Donde se contemplaran las siguientes métricas de evaluacién:

e Precisién

. TP
recision = —————
P TP+ FP
o Exhaustividad
I TP
recall = ————
TP+ FN
« F1
fl=2. prec‘z's‘ion - recall
precision + recall
o Exactitud
TP+TN
accuracy =

TP+TN+ FP + FN

La organizacion de carpetas y archivos se realiza mediante la estructura de ejemplo
mostrada en la imagen Donde las detecciones de rostro se estaran guardando en la
carpeta faces y las detecciones se guardaran por clase en la carpeta masks, posteriormente
una revision manual determinara si la clasificacién fue correcta. Cada archivo se guarda

con un timestamp.

Figura 5.10: Organizacion de carpetas para pruebas
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5.5.1 Escenario de pruebas A

Este escenario contempla modelo de tapabocas de tipo higiénicas y quirirgicas.
La duracién de prueba en este escenario sumé un total de 26 segundos. Y la

distribucién fue la siguiente

e Estado 01 - Con mascarilla 9 Segundos

« Estado de transicién 4 Segundos

e Estado 02 - Con mascarilla mal colocada 7 segundos
o Estado de transiciéon 1 segundo

e Estado 03 - Sin mascarilla 5 segundos

La distribucién de las imagenes dentro de las carpetas para los escenarios de prueba

fue la siguiente:

Figura 5.11: Resultado - Escenario de pruebas A

eds filelimit, not

ilelimit, n
filelimit,
ilelimit,

Deteccién de rostros

Rostros detectados validos y no validos

Valido | No Valido

Rostros 413 4 | 417

Tabla 5.2: Rostros detectados - Prueba A

Imagen de referencia de un rostro vilido y no valido se encuentran en la imagen
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(a) Rostro valido (b) Rostro no vélido

Figura 5.12: Prueba A - Rostros validos y no validos

(a) Estado 01 (b) Estado 02 (c) Estado 03

Figura 5.13: Prueba A - Estados de deteccion

(b) Transicién 02 (c) Transicién 03

Figura 5.14: Prueba A - Errores de transicion
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Clasificacién de estados

Matriz de confusién de los resultados obtenidos en la prueba

Con tapabocas

Mal colocado

Sin tapabocas

Con tapabocas 136 16 0 | 152
Mal colocado 15 156 3| 174
Sin tapabocas 2 0 89 | 91

Tabla 5.3: Matriz de confusién - Prueba A

Errores causados por transicion entre estados

e Estado 01 v Estado 02: 13 errores de los 16 contabilizados
o Estado 02 v Estado 01: 2 errores de los 2 contabilizados

o Estado 02 v Estado 03: 3 errores de los 3 contabilizados

Meétricas - Con tapabocas
TP =136
FP=15+2=17
FN =16

TN =156+89+ 3 + 0 = 248

Precisién
.. 136
recision = ————
b 136 + 17
precision ~ (.89
Exhaustividad
I - 136
e = 136 1 16
recall ~ 0.89
F1
0.89-0.89
f1=2-——
0.89 + 0.89
0.7921
1=2-
! 1.78
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f1>~0.89

Exactitud
136 + 248

136 4+ 248 + 17 4 16

384
accuracy = ---

accuracy =

accuracy ~ 0.921

Meétricas - Con tapabocas mal colocado
TP =156
FP=164+0=16
FN=15+3=18
TN =136 +0+89 + 2 = 227

Precisién
156

precision = m

precision ~ 0.90

Exhaustividad
156

= _—-2_
TeCat = 156 + 18

recall ~ 0.89

F1
0.90-0.89

1=2.—— "%
! 0.90 + 0.89

0.801

1=2.——=
/ 1.79

f1~0.89

Exactitud
156 + 227

156 + 227 + 16 + 18

383
accuracy = a7

accuracy =

accuracy ~ 0.918
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Meétricas - Sin tapabocas

Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

TP =289

FP=0+3=3

FN=2+0=2

TN =136 + 16 + 15 + 156 = 323

Precisién

Exhaustividad

F1

Exactitud

89
89+ 3

precision =

precision ~ 0.97

89
89 + 2

recall ~ 0.98

recall =

0.97 - 0.98
0.97 + 0.98
0.9506
fl=2.
1.95

£1~0.975

fl1=2

89 + 323
89+323+3+2
412

accuracy = ——

417

accuracy =

accuracy ~ 0.988
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5.5.2 Escenario de pruebas B

Este escenario contempla modelo de tapabocas de tipo FPP2 y FPP3.
La duracién de prueba en este escenario sumé un total de 50 segundos. Y la

distribucién fue la siguiente

e Estado 01 - Con mascarilla 20 Segundos

« Estado de transicién 1 Segundos

e Estado 02 - Con mascarilla mal colocada 16 segundos
o Estado de transiciéon 1 segundo

e Estado 03 - Sin mascarilla 12 segundos

La distribucién de las imagenes dentro de las carpetas para los escenarios de prueba

fue la siguiente:

Figura 5.15: Resultado - Escenario de pruebas B

ds filelimit, not

ilelimit, n
filelimit
s filelimit,

Deteccién de rostros

Rostros detectados validos y no validos

Valido | No Vilido

Rostros 765 0| 765

Tabla 5.4: Rostros detectados - Prueba B

Imagen de referencia de un rostro vilido y no valido se encuentran en la imagen
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(a) Rostro valido

Figura 5.16: Prueba B - Rostros validos y no validos

(a) Estado 01 (b) Estado 02 (c) Estado 03

Figura 5.17: Prueba B - Estados de deteccién

(a) Transicién 01 (b) Transicién 02 (c) Transicién 03

Figura 5.18: Prueba B - Errores de transicién
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Clasificacién de estados

Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

Matriz de confusién de los resultados obtenidos en la prueba

Con tapabocas

Mal colocado

Sin tapabocas

Con tapabocas 280 0 0| 280
Mal colocado 11 266 21279
Sin tapabocas 0 4 202 | 206

Tabla 5.5: Matriz de confusién - Prueba B

Errores causados por transicién entre estados

e Estado 01 v Estado 02: 7 errores de los 11 contabilizados
o Estado 02 v Estado 03: 2 errores de los 2 contabilizados

o Estado 02 v Estado 02: 1 errores de los 4 contabilizados

Meétricas - Con tapabocas
TP =280
FP=114+0=11
FN=0+4+0=0

TN =266+ 2+ 4+ 202 = 474

Precisién
. 280
n ="
Precisio 980 + 11
precision ~ 0.96
Exhaustividad
I 280
recall =
280 + 0
recall =1
F1
0.96-1
fl=2.—
0.96 +1
0.96
1=2.—
! 1.96
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f1~0.979

Exactitud

280 + 474
2804+474+114+0

754
accuracy = ———

765

accuracy =

accuracy ~ 0.985
Meétricas - Con tapabocas mal colocado

TP = 266
FP=0+4=4
FN=11+2=13

TN =280+ 0+ 0+ 202 = 482
Precisién

266
266 + 4

precision =

preciston ~ 0.98
Exhaustividad

266

= —2_
TeCtt = 566 + 13

recall ~ 0.95
F1

0.98-0.95
1=9. 2 =77
/ 0.98 +0.95

0.931

1=2
/ 1.93

£1 ~ 0.964

Exactitud

266 + 482
266 + 482 +4 + 13

748

accuracy = ——

765

accuracy =

accuracy ~ 0.97
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Meétricas - Sin tapabocas

Precisién

Exhaustividad

F1

Exactitud

Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

TP =202

FP=2+0=2

FN=0+4=4

TN =280+ 0+ 11 + 266 = 557

202
202 + 2

precision =

preciston ~ 0.99

202
202+ 4

recall ~ 0.98

recall =

0.99-0.98
0.99 +0.98
0.9702
1=2.
/ 1.97

f1~0.984

fl1=2

202 + 557
2024+ 9557 +2+4
759

accuracy = ——-

765

accuracy =

accuracy ~ 0.992

Deteccién de uso correcto de tapabocas empleando aprendizaje automético

47



Walter Ivan Leturia Rodriguez Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

5.5.3 Resumen de resultados

En esta seccion se describen los dos escenarios de prueba, teniendo en cuenta sus resultados
por clase (con tapabocas, mal colocado y sin tapabocas) y la precisién, exhaustividad, f1

y exactitud alcanzada.

Escenario de prueba A

Precision | Exhaustividad F1 Exactitud
Con tapabocas 0.89 0.89 | 0.89 0.921
Mal colocado 0.90 0.89 | 0.89 0.918
Sin tapabocas 0.97 0.98 | 0.975 0.988
Macro F1
MacroF1 — 0.89 + 0.89 + 0.975
3
MacroF'1 ~ 0.918
Escenario de prueba B
Precisiéon | Exhaustividad F1 Exactitud
Con tapabocas 0.96 1] 0.979 0.985
Mal colocado 0.98 0.95 | 0.964 0.97
Sin tapabocas 0.99 0.98 | 0.984 0.992

Macro F1

MacroF'1l =

0.979 + 0.964 + 0.984

3

MacroF'1l ~ 0.975
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5.5.4 Tiempos de deteccién

El total de imagenes detectadas y analizadas con el algoritmo serd igual al de rostros
detectados. No se tendrd en cuenta errores de clasificacién (sin embargo se considerard

el tiempo de transicién), tnicamente serda contrastado el tiempo total y la cantidad de

imagenes resultantes.

Ademas, considerar que este algoritmo, para proposito de pruebas estd dedicando

milésimas a la escritura y lectura de los archivos.

Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

produccién el tiempo de inferencia podria ser menor.

Escenario de pruebas A

El total de rostros detectados fue 417 y el tiempo de ejecucién del mismo fue de 26 segundos

aproximadamente.

Es decir, que en un escenario de

e Estado 01 - Con mascarilla 8.90 Segundos - 143 imagenes

e Estado de transiciéon 01 3.48 Segundos - 57 imagenes

e Estado 02 - Con mascarilla mal colocada 6.70 segundos - 108 imagenes

o Estado de transiciéon 02 1.39 segundos - 23 imagenes

o Estado 03 - Sin mascarilla 5.29 segundos - 86 imagenes

En la tabla se realiza la divisiéon del tiempo total entre la cantidad de imégenes

clasificadas.

Imégenes | Tiempo | Resultado
Estado 01 143 8.90 0.062
Transicién 01 57 3.48 0.061
Estado 02 108 6.70 0.062
Transicién 02 23 1.39 0.060
Estado 03 86 5.29 0.061

Tabla 5.6: Tiempos de deteccion escenario de pruebas A
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Escenario de pruebas B

El total de rostros detectados fue 765 y el tiempo de ejecucion del mismo fue de 50 segundos

aproximadamente.

Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

e Estado 01 - Con mascarilla 19.722 segundos - 283 imagenes

o Estado de transiciéon 01 1.301 segundos - 22 imégenes

o Estado 02 - Con mascarilla mal colocada 15.210 segundos - 240 imégenes

o Estado de transiciéon 02 1.363 segundos - 22 imégenes

e Estado 03 - Sin mascarilla 12.146 segundos - 198 imagenes

En la tabla se realiza la divisiéon del tiempo total entre la cantidad de imégenes

clasificadas.

Imégenes | Tiempo | Resultado
Estado 01 283 | 19.722 0.069
Transicién 01 22 1.301 0.059
Estado 02 240 | 15.210 0.063
Transiciéon 02 22 1.363 0.061
Estado 03 198 | 12.146 0.061

Tabla 5.7: Tiempos de deteccion escenario de pruebas B

Deteccién de uso correcto de tapabocas empleando aprendizaje automéatico
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Chapter 6

Discusion de resultados

En el presente capitulo del proyecto se analizaran e interpretaran los resultados obtenidos
en las pruebas realizadas en el capitulo [5| "Desarrollo del trabajo”, especificamente en
las subsecciones y correspondientes a "Resumen de resultados” y "Tiempos de

deteccién”.

6.1 Evaluacion de modelo

6.1.1 Precision

La métrica de precision de un modelo permite medir la calidad en cuanto a la clasificacién.

Las medidas de precisiéon obtenidas para las clases ”Con tapabocas”, "Mal colocado”
y ”Sin tapabocas” en el escenario A son de 0.89, 0.90 y 0.97, respectivamente. En el
escenario B son de 0.96, 0.98 y 0.99.

La métrica de precisién méas elevada se obtiene en la clase sin tapabocas en ambos
escenarios. Sin embargo, el presente proyecto resalta que existe una diferencia sustancial
en las medidas obtenidas del escenario B en las clases "Con tapabocas” y ”"Mal colocado”.

El modelo presenta una precision ponderada de 0.92 en cuanto a la clasificacién de
tapabocas de tipo quirtrgico y/o higiénico. Y 0.97 en cuanto a la clasificacién de

tapabocas de tipo FPP2 y FPP3

6.1.2 Exhaustividad

La métrica de exhaustividad de un modelo permite medir la eficiencia en cuanto a la

correcta identificacién. Mide la sensibilidad (en cuanto porcentaje el modelo desarrollado

o1
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permite identificar la informacion relevante).

Las medidas de exhaustividad obtenidas para las clases: ”"Con tapabocas”, "Mal
colocado” y ”Sin tapabocas” en el escenario A son de 0.89, 0.89 y 0.98, respectivamente.
En el escenario B son de 1, 0.95 y 0.98.

El modelo presenta una precision ponderada de 0.92 en cuanto a la clasificaciéon de
tapabocas de tipo quirdrgico y/o higiénico. Y 0.97 en cuanto a la clasificacién de

tapabocas de tipo FPP2 y FPP3.

6.1.3 F1

La métrica de F1 combina las métricas de precisiéon y recall en un solo valor. Se considerd
esta métrica debido a que el presente trabajo tiene la premisa de que tanto la precisién
como exhaustividad son de igual importancia.

Las medidas de F1 obtenidas para las clases "Con tapabocas”, "Mal colocado” y ”Sin
tapabocas” en el escenario A son de 0.89, 0.89 y 0.975, respectivamente. En el escenario
B son de 0.979, 0.964 y 0.984.

El modelo presenta un F1 ponderado de 0.91 en cuanto a la clasificaciéon de tapabocas
de tipo quirargico y/o higiénico. Y 0.97 en cuanto a la clasificaciéon de tapabocas

de tipo FPP2 y FPP3.

6.1.4 Exactitud

La métrica de exactitud mide la cantidad de aciertos que ha tenido el modelo.

Las medidas de exactitud obtenidas para las clases "Con tapabocas”, "Mal colocado”
y ”Sin tapabocas” en el escenario A son de 0.921, 0.918 y 0.988, respectivamente. En el
escenario B son de 0.985, 0.97 y 0.992.

El modelo presenta una exactitud ponderada de 0.942 en cuanto a la clasificacién de
tapabocas de tipo quirirgico y/o higiénico. Y 0.982 en cuanto a la clasificacién de

tapabocas de tipo FPP2 y FPP3.

6.2 Evaluacion de tiempos de deteccion

Los resultados obtenidos de la tabla|5.6| "Tiempos de deteccién escenario de pruebas A” en
las clasificaciones "Estado 01”7, "Transicién 017, "Estado 027, "Transicién 02”, "Estado 03”

son 0.062, 0.061, 0.062, 0.060, 0.061 segundos por imagen, respectivamente. Demostrando
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una varianza no significativa en los tiempos por imagen entre categorias y un tiempo
promedio de identificacién de 0.061

Los resultados obtenidos de la tabla[5.7] "Tiempos de deteccién escenario de pruebas A”
en las clasificaciones "Estado 01”7, "Transicién 01”7, "Estado 027, "Transicién 027, "Estado
03” son 0.069, 0.059, 0.063, 0.061, 0.061 segundos por imagen, respectivamente. Este
escenario tiene una varianza de 0.01 entre las clases Estado 01 y Transicién 01, sin embargo

presenta un tiempo de respuesta de clasificacién de 0.062 en promedio por imagen.

6.3 Resultados finales

En cuanto a clasificacion, se considera que si bien se cuenta con un buen resultado en
ambos escenarios, este modelo presenta un mejor desempenio en la correcta clasificacion
en el escenario B tapabocas de tipo FPP2 y FPP3. Donde ha logrado resultados
superiores en cada una de las métricas comparadas con una varianza ponderada que oscila
entre 0.04 - 0.06 (segin la métrica).

En cuanto a tiempo de deteccién, si bien hubo una diferenciacién entre clases relativamente
significativa en el escenario de pruebas B (0.01) respecto al escenario de pruebas A (0.002),
los tiempos ponderados fueron de 0.061 y 0.062 para el escenario de pruebas
A - tapabocas de tipo quirtrgico y/o higiénico y B tapabocas de tipo FPP2 y FPP3,

respectivamente. Concluyendo, que no existen diferencias significativas.
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Chapter 7

Conclusiones y trabajo futuro

7.1 Conclusiones

La herramienta software desarrollada en este proyecto permite, a partir de imagenes
capturadas por una camara, determinar si una persona cuenta con un tapabocas bien
colocado, mal colocado o si no cuenta con tapabocas. Esto con el objetivo de ser una
herramienta 1til para la prevencién ante la propagacién del virus SARS-CoV-2.

Para la preparacion del conjunto de datos se revisaron diferentes fuentes disponibles
con licencias MIT, lo cual permite su libre distribucién y modificacién. Se tuvo en cuenta
una preparacion de dataset con la técnica de Data Augmentation utilizando variaciones
como escalado, acercamiento, alejamiento, recorte e invertir. Finalmente la distribucién
se realizé en carpetas (train y validation) las cuales contenian las clases (with y without),
teniendo en cuenta 80-20 para entrenamiento y validacién lo cual produjo una distribucién
de 1206 imagenes y 302 respectivamente.

Las técnicas de procesamiento de imagen que se utilizaron para delimitar la zona de
deteccién (rostro) en la aplicacion fueron la aplicacion de filtros de blanco y negro y recorte
de imagen combinado con haar cascade, la capa haar fue empleada con la finalidad de
realizar una deteccion rapida, esta capa fue ajustada con los parametros de vecinos cercanos
y factor de escalamiento, con la finalidad de evitar falsos positivos (multiples detecciones
dentro de la misma imagen). La salida resultante de la aplicacién de la capa haar consiste
de un arreglo de puntos/coordenadas, los cuales delimitan la zona de deteccién de manera
légica y visual. La delimitacién visual es apreciada mediante el rectangulo de deteccién
que se sobrepone. La delimitacion légica se realiza en combinacién con la técnica de recorte

y es aprovechada en las capas posteriores de este proyecto, sirve de entrada para la red

54



Walter Ivan Leturia Rodriguez Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

neuronal de convolucién que identificard la presencia o no de tapabocas.

En cuanto a la construcciéon y validacién de la red neuronal, se iteraron diferentes
modelos realizando variaciones tanto en las capas como en la cantidad de filtros y neuronas
que conformaban el modelo. El modelo que obtuvo mejores resultados se encuentra adjunto
como diagrama en la imagen Las métricas de entrenamiento se encuentran disponibles
en la figura [5.8] Finalmente las clases reconocibles son 0 para uso de tapabocas y 1 para

no uso de tapabocas.

Desarrollada la red neuronal el paso posterior es la integraciéon dentro de un algoritmo
para reconocer no solo el uso de tapabocas sino el uso correcto. La regla utilizada
para definir el uso correcto o incorrecto de tapabocas se da bajo la premisa de "nariz
y boca deben quedar correctamente protegidas” es decir que no se visualicen. Para esto se
aplicaron dos capas haar de deteccion, una para narices y otra para bocas. Se ajustaron
utilizando también los parametros de vecinos cercanosy factor de escalamiento con valores

equivalentes a los utilizados en la capa haar para deteccién de rostro.

En cuanto a la evaluacion del algoritmo final de deteccién. Este proyecto ha logrado
alcanzar exactitudes de accuracy ~ 0.98 en ambos escenarios probados (tapabocas de
tipo quirtrgico/higiénico y tapabocas de tipo FPP2/FPP3), demostrando la robustez
del algoritmo final de detecciéon. Resaltando este modelo presenta mejores resultados
de deteccién cuando se trata de tapabocas de tipo FPP2 y FPP3, donde no cuenta con
falsos positivos al momento de detectar este tipo de tapabocas. Concluyo que esto se debe
al conjunto de datos de entrenamiento, en su mayoria fueron imégenes con este tipo de
tapabocas.

El presente proyecto ha logrado implementar satisfactoriamente un estado de detecciéon
util en cuanto a la prevencién ante la propagaciéon del virus COVID-19, el estado "Uso
incorrecto de tapabocas”, el cual logra ser detectado de manera eficiente tanto en tapabocas
de tipo quirdrgico/higiénico como con tapabocas de tipo FPP2 o FPP3. En comparativa
con los antecedentes analizados para el desarrollo de este proyecto el aporte diferencial de
investigacién es la identificacion de este estado. En cuanto a velocidad de deteccion, este
proyecto ha logrado tiempos de inferencia promedio de ~0.06s, no logré superar los tiempos
de deteccion con los que se obtuvo en el modelo de implementacién con YOLOv3 (0.045s)
en la investigacién "Face mask detection using YOLOv3 and faster R-CNN models:
COVID-19 environment” sin embargo, logra superar los tiempos obtenidos a través del

modelo implementado con R-CNN que tenfa un tiempo de inferencia de 0.15s.
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7.2 Trabajo Futuro

Este trabajo ha sido realizado para una correcta identificaciéon de tapabocas en una imagen
de rostro de perspectiva frontal. Seria una mejora considerable realizar una identificacion
considerando también una perspectiva lateral. Esto se puede llevar a cabo teniendo en
cuenta haar cascades de deteccién lateral de rostro.

Las pruebas en un escenario real se encuentran fuera del alcance de este trabajo. Sin
embargo; teniendo en cuenta la naturaleza de deteccién de este algoritmo y las pruebas
que se realizaron de manera local, el mejor escenario de integracién que puede solventar
es similar al de una cabina de desinfeccién.

A su vez, se podria realizar una integracion teniendo en cuenta parametros de ajuste
(tales como vecinos cercano y factor de escalamiento) para, segin las condiciones donde
se implemente, lograr una deteccién correcta.

Considerar también, la deteccién del tipo de mascarilla, la cual para este proyecto
no se encuentra dentro del alcance. La deteccion del tipo de mascarilla podria servir
de indicador en cuanto al factor de bioseguridad requerido dentro de un escenario en
especifico. Asi como otras medidas de bioseguridad que se pueden detectar a través de
vision por computador, asi como la mencionada en la investigacion "Deep learning
based safe social distancing and face mask detection in public areas for COVID-19 safety
guidelines adherence” referente al distanciamiento en cuanto proximidad de persona a

persona.
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Appendix A
Apéndices

A.1 Pruebas

A continuacién se adjuntaréan imagenes resultado de las pruebas realizadas, estas imagenes

tienen de descripciéon un timestamp.

A.1.1 Resultados Prueba A

Imégenes resultantes del caso de prueba A, tapabocas tipo higiénicas y quirtrgicas.

Con tapabocas

3 imégenes de las 152 imagenes resultantes de la prueba.

(a) 17:17:27.460622 (b) 17:17:30.157684 (c) 17:17:35.099781

Figura A.1: Prueba A - Con tapabocas

Mal colocado

3 imagenes de las 174 imagenes resultantes de la prueba.
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(a) 17:17:38.086811 (b) 17:17:41.312138 (c) 17:17:45.290596

Figura A.2: Prueba A - Con tapabocas mal colocado

Sin tapabocas

3 imagenes de las 91 imagenes resultantes de la prueba.

(a) 17:17:49.548853 (b) 17:17:51.038022 (c) 17:17:51.331020

Figura A.3: Prueba A - Sin tapabocas

Irregularidades

3 imégenes de las 36 imagenes con irregularidades identificadas dentro de la prueba.

(a) 17:17:26.942139 (b) 17:17:38.500480 (c) 17:17:38.676951

Figura A.4: Prueba A - Irregularidades

A.1.2 Resultados Prueba B

Imégenes resultantes del caso de prueba A, tapabocas tipo FPP2 y FPP3.
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Con tapabocas

3 imégenes de las 280 imagenes resultantes de la prueba.

(a) 17:40:12.812493 (b) 17:40:20.069242 (c) 17:40:28.775307

Figura A.5: Prueba B - Con tapabocas

Mal colocado

3 imégenes de las 279 imagenes resultantes de la prueba.

(a) 17:40:31.873975 (b) 17:40:43.943422 (c) 17:40:46.328690

Figura A.6: Prueba B - Con tapabocas mal colocado

Sin tapabocas

3 imégenes de las 206 imagenes resultantes de la prueba.

(a) 17:40:50.310595 (b) 17:40:56.475069 (c) 17:40:59.838543

Figura A.7: Prueba B - Sin tapabocas
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Irregularidades

3 imégenes de las 17 imagenes con irregularidades identificadas dentro de la prueba.

(a) 17:40:13.385996 (b) 17:40:31.316702 (c) 17:40:48.328174

Figura A.8: Prueba B - Irregularidades

A.2 Casos de deteccion

Casos de deteccion contemplados por el sistema.

(a) Con tapabocas (b) Mal colocado (c) Sin tapabocas

Figura A.9: Estados de deteccion del sistema
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La pandemia por el virus COVID-19 ha causado estragos alrededor del mun-
do y la primera barrera de defensa es el uso correcto de tapabocas. El presente
trabajo presenta una herramienta de software basada en aprendizaje auto-

aprendizaje auto-
matico, deteccién
de objetos, proce-
samiento de ima-

matico para la detecciéon de uso correcto, incorrecto y no uso de tapabocas.

Se utilizaron algoritmos de deteccion rapida

gen

para la identificacion de: ros-

tro, nariz y boca. Asimismo, se entrené e implementé una red neuronal de
convolucién para determinar la presencia o ausencia de tapabocas. Con las
caracteristicas extraidas, se realizan evaluaciones légicas las cuales logran
determinar los 3 casos de deteccién propuestos con una precisién de 97 %.

I. INTRODUCCION

Es de conocimiento puiblico la pandemia que
se origind en el ano 2020 y continiia causando
estragos en este afio 2021, con la propagacién
del virus COVID-19, el ritmo y rutina de las
personas no es el mismo. La implementacién
y cumplimiento de protocolos de bioseguridad
es esencial para la contencién de este virus. El
mal uso de tapabocas/mascarillas estd direc-
tamente relacionado al contagio, asimismo el
incumplimiento de los protocolos de distancia-
miento establecidos por la OMS [1]. Sin embar-
go, en Perti se hace caso omiso a los protocolos
de distanciamiento y es frecuente observar el
uso incorrecto de tapabocas o inclusive el in-
existente uso de estos.

El presente trabajo se descompone en 2 fases
principales: identificacion de uso de tapabocas
en un rostro e identificacion de correcto uso
de tapabocas en un rostro. Se proporciona un
modelo que contempla el uso correcto, uso in-
correcto y el no uso de tapabocas. Para lograr
estos objetivos, se hacen uso de filtros morfo-

légicos, deteccién rapida (haar) y la aplicacién
de un modelo de clasificaciéon de imagenes, en-
trenado mediante técnicas de aprendizaje au-
tomatico, para la identificacién de tapabocas.

El modelo fue entrenado con diferentes tipos
de tapabocas, incluyendo: higiénicos, quirtrgi-
cos, FPP2 y FPP3. Las pruebas fueron rea-
lizadas en un entorno local, separado en dos
grupos donde se obtuvieron métricas para eva-
luar: precision, exhaustividad, F1, exactitud y
tiempo de deteccién.

El presente articulo estd organizado con la
siguiente estructura: El capitulo II Estado del
arte realiza un repaso de los trabajos destaca-
dos referente a la identificaciéon de tapabocas
utilizando técnicas de aprendizaje automaético
para la identificacién de su uso en la coyuntura
COVID.

Los objetivos y metodologia que direcciona-
ron este trabajo estan desarrollados en el capi-
tulo III Objetivos y metodologia.

Los resultados obtenidos se encuentran en el
capitulo V Resultados o evaluacion y la discu-
sién de los mismos en el capitulo VI Discusion



o andlisis de resultados. Finalmente, el capitu-
lo VII Conclusiones realiza la recopilaciéon de
conclusiones del trabajo desarrollado.

II. ESTADO DEL ARTE

Con la evolucién de la tecnologia, el reco-
nocimiento digital ha tomado protagonismo en
tareas que antes requerian un mayor esfuerzo e
inclusive la necesidad de personal para llevarse
a cabo. Tareas como: control de asistencia de
personal, identificacion de objetos anémalos en
lineas de produccién e inclusive traduccién de
textos a partir de una imagen.

A. Aprendizaje automatico

Es un método de anélisis de datos que au-
tomatiza la construccion de modelos analiticos
[2]. Pertenece a la rama de inteligencia artifi-
cial y se basa en la idea de que los sistemas son
capaces de aprender de los datos, identificando
patrones y tomando decisiones con la minima
intervencién humana posible. Este proceso es
comparable al de mineria de datos, con la dife-
rencia de que en vez de extraer los datos para
comprension humana se extraen para compren-
sién del ordenador [3].

Segun su naturaleza los algoritmos de apren-
dizaje automatico pueden clasificarse en super-
visados y no supervisados. Los algoritmos de
aprendizaje supervisado requieren de una co-
leccion de datos etiquetada (datos histdricos
previamente clasificados) mientras que los al-
goritmos basados en aprendizaje no supervi-
sado son capaces de extraer inferencias de las
colecciones.

B. Reconocimiento de Objetos

La clasificacién de imagenes o reconocimien-
to de objetos, consiste en identificar un objeto
especifico en una imagen o video [4]. El obje-
tivo principal que busca satisfacer el reconoci-
miento de objetos es permitir ser representado
y “comprendido” por una maquina.

Con el avance de la tecnologia se ha logrado
aplicar la deteccién de objetos desde tareas de
deteccién realizadas por un vehiculo auténomo

hasta rastreo de objetos enfocado a deteccién
de un balén en partidos de futbol [5]. Una de las
formas para reconocer objetos, priorizando la
velocidad es el método de clasificadores simples
en cascada [6].

El aprendizaje profundo ha revolucionado la
manera de resolver problemas que involucran
visién artificial y deteccién de objetos [7]. Esta
tendencia aumenta desde el éxito de AlexNet
[8], al utilizar una red neuronal de convolucién
en el reto ImageNet. Los modelos recientes su-
gieren que el éxito de estas redes estd en au-
mentar la cantidad de capas [9, 10, 11, 12]. Uti-
lizar redes neuronales convolucionales es la me-
jor opcién al momento de abordar problemas
que involucran imagenes y videos en el campo
de la inteligencia artificial.

C. Procesamiento de imagenes

De acuerdo con [13], las principales areas del
procesamiento de imagen digital son: mejorar
la informacién para interpretacién humana y
procesar la informacién para sistemas auténo-
mos. Una imagen puede representarse en un
plano de dos dimensiones, donde cada punto
(pixel) tiene una coordenada z y una coor-
denada y. Siguiendo este enunciado, podemos
ejecutar operaciones matematicas en la ima-
gen para mejorar/anular caracteristicas. Para
procesamiento de imagenes con python existen
diversas librerias [14, 15, 16, 17, 18, 19] las cua-
les facilitan la aplicacién de: filtros, métodos
y kernels; para la transformacion de imagenes
[20, 21].

D. Reconocimiento de tapabocas

Los trabajos que empleen detecciéon de imé-
genes en el campo de aprendizaje automatico,
como se ha mencionado en la seccién anterior,
son abordados en su mayoria a través de redes
neuronales de convolucién y aprendizaje pro-
fundo. Esto se debe a la principal ventaja que
este disefio de redes sustenta ante estos escena-
rios de clasificacion. Especificamente en el esce-
nario de reconocimiento de tapabocas ante la
coyuntura COVID-19 los trabajos desarrolla-
dos resaltan la necesidad de identificacién de
tapabocas en una persona (especificamente en



un rostro) [22, 23, 24], otros trabajos anaden
nuevas variables como distanciamiento social
[25]. Los trabajos mencionados utilizan utilizan
modelos basados en: CNN, RCNN, transferen-
cia de aprendizaje y aprendizaje profundo.

III. OBJETIVOS 'Y

METODOLOGIA

A. Objetivo General

Desarrollar un software para el reconoci-
miento de uso correcto, incorrecto y no uso de
tapabocas empleando aprendizaje automaético
para el reconocimiento de imagenes y técnicas
de procesamiento de imagen.

B. Objetivos especificos

= Realizar un andlisis del estado del arte en
sistemas de reconocimiento de objetos y
técnicas de procesamiento de imagen, asi
como los criterios de aceptacién que debe-
ra tener el algoritmo de deteccién de uso
correcto, incorrecto y no uso de tapabocas.

= Analizar y preparar los conjuntos de datos
con los que se entrenardan los modelos de
convolucién para detecciéon de tapabocas.

= Implementar técnicas de procesamiento de
imagenes y rostros para delimitar las zo-
nas de deteccién relevantes involucradas
en la detecciéon del uso correcto, uso in-
correcto y no uso de tapabocas.

= Modelar y entrenar una red neuronal de
convolucién para la correcta deteccion de
uso de tapabocas.

= Establecer las reglas que satisfacen los es-
tados de salida del sistema en cuanto a
identificacion de rostro y uso de tapabo-
cas.

C. Metodologia del trabajo

Con la finalidad de lograr los objetivos plan-
teados en el presente trabajo, se utilizé una de

las metodologias méas comunes para proyectos
de ésta indole (aprendizaje automatico).
CRISP-DM, del inglés CRoss-Industry Stan-
dard for Data Mining. Los procesos que aborda
CRISP-DM estan desarrollados bajo 6 fases.

= Entendimiento del tema; establecer los ob-
jetivos del proyecto e identificar los reque-
rimientos de desarrollo

= Entendimiento de la informacién; recopila-
cién de conjuntos de datos y herramientas
disponibles para el desarrollo del proyecto

= Preparacion de datos; realizar las transfor-
maciones necesarias a los datos

= Modelado; enfocado al entrenamiento del
modelo de clasificacién

» Evaluacién; escenarios de prueba necesa-
rios y las métricas para determinar si el
modelo es satisfactorio o no

= Produccién; consolidaciéon de la red neu-
ronal entrenada

IV. CONTRIBUCION

Un software de reconocimiento de uso correc-
to, incorrecto y no uso de tapabocas. Hace uso
de 1 cdmara de video para lograr los estados
deseados. Este proyecto ha entrenado una red
neuronal de convolucién para la identificacién
de tapabocas, posteriormente extraccién de ca-
racteristicas faciales con técnicas de procesa-
miento rapido de imagenes. Permitiendo que,
a través, de una secuencia logica se determine
si existe un buen uso, mal uso o simplemente
no se encuentre un tapabocas. La herramien-
ta software ha sido desarrollada en el lenguaje
Python, con las librerias de OpenCV (proce-
samiento de imagen) y Keras (red neuronal de
convolucion).

A. Captura y analisis de datos

La captura de imagenes se obtiene en for-
mato RGB con una resolucién 1080p, fueron
realizadas con una cdmara web ubicada a una



distancia de 50cm 154- y un ambiente ilumi-
nado.

La lectura y procesamiento de imagenes se
realiza con la librerfa OpenCV [15], de propé-
sito general, til con la transformacién de iméa-
genes [20], aplicacién de filtros en cascada [26]
y filtros de umbral [21].

B. Entrenamiento del modelo de cla-
sificacion

Se realizé el entrenamiento de un modelo de
aprendizaje para el reconocimiento de tapabo-
cas a partir de una imagen proporcionada. Red
neuronal de convolucion y clasificacién binaria,
las categorias son: con tapabocas, sin tapabo-
cas.

B.1. Seleccion y analisis de conjuntos

de datos

Las imagenes utilizadas para el entrenamien-
to fue una recopilacién propia a partir del con-
junto de datos Mask Dataset [27], el cual
contaba con “anchor boxes” las cuales fueron
utilizadas para recortar las imagenes que pre-
sentaban multiples objetos de reconocimiento.
Las clases consideradas fueron: “with_ mask” y
“without__mask”.

Se enriqueci6 el conjunto de datos con la li-
brerfa MaskTheFace [28], cambiando el ta-
pabocas presente en las imagenes de la cate-
goria “with__mask” con un tapabocas de tipo
FPP2/FPP3.

En total se recopilé un conjunto de datos de
1508 imagenes con formato .jpg con diferentes
variaciones de tamano (pixeles). De estas, 1206
imagenes fueron utilizadas para entrenamiento
y 302 para validacién.

B.2. Entrenamiento

El entrenamiento del modelo de aprendiza-
je fue realizado con la libreria Keras [29] que
utiliza el framework TensorFlow [30].

El disefio de red neuronal con el que se obtu-
vo mejores resultados se encuentra en la figura
1

El modelo estd compuesto por 5 capas convo-
lucionales de 32*2, 64*2 y 128 filtros, con filtros

de 3x3. Seguido a las capas convolucionales se
encuentra una capa Flatten. Las 2 capas finales
son de tipo densas, para la primera se utilizé
una funcién de activaciéon ReLU y para la capa
final una funcién de activaciéon Sigmoid.

Para regularizar la red se utilizé la capa
MaxPooling ubicada después de cada convo-
lucién y una capa Dropout ubicada después de
la capa Flatten del modelo.

Se consideré la funcién de entropia cruzada
binaria como la funcién de pérdida mas ade-
cuada para esta red neuronal. Se utilizé con el
optimizador RMSprop para el entrenamiento
del modelo. Se realizaron 100 épocas (epochs)
con 64 imagenes por lote (batch).

Figura 1: Modelo de red neuronal de convolu-
cién

Precisién de entrenamiento y validacion

1) 2 L] @ ) 10 1) 2 2] @ ) 100

(b) Pérdida de entrena-
miento y validaciéon

(a) Precisién de entre-
namiento y validacién

Figura 2: Precisién y pérdida de entrenamiento
y validacién

B.3. Serializacién

Finalizado el entrenamiento y consolidacién
del grafo de la red neuronal, se exporta el mo-
delo en un formato .h5 con la funcién save de
Keras. Este archivo permite la exportacién del
modelo de clasificacién desde el médulo de in-
tegracién.

C. Deteccién de caracteristicas

Las imagenes capturadas por el puerto se-
rial deben ser preparadas para la deteccién de



tapabocas y caracteristicas necesarias que de-
terminan la correcta posicién del tapabocas.

C.1. Procesamiento de imagen

Cada imagen serd procesada y tendrd una
clasificaciéon independiente (de 60 fotogramas
se tendran 60 clasificaciones). Para esto se rea-
lizaron transformaciones a la imagen con la fi-
nalidad de disminuir el tiempo de preprocesa-
miento (sin perder caracteristicas esenciales).
Apoyado en la libreria OpenCV se realizaron
las transformaciones de: filtro gaussiano y es-
cala de grises.

Figura 3: Procesamiento de imagen

C.2. Deteccién de rostro

Para la deteccién de rostro se utiliza la ima-
gen anterior en la secuencia (escalada en grises
y con filtro gaussiano), a esta se le aplica un
clasificador de tipo cascada, para el cual se han
ajustado los parametros de: scaleFactor y min-
Neighbors. Este filtro retorna 4 puntos (coor-
denadas) de ubicacién de objeto. Por motivos
funcionales, se anade un padding para obtener
un cuadrildtero mejor delimitado.

Figura 4: Deteccién de rostro

C.3. Deteccion de tapabocas

En caso exista una deteccion satisfactoria de
uno o mas rostros en una imagen se procesa

el resultante del recorte. Este recorte es el re-
sultante de: filtro gaussiano, escala de grises,
recorte y suma de padding. El resultado vie-
ne de la aplicaciéon de red neuronal entrenada,
la cual considera: 0 - Con tapabocas y 1 Sin
tapabocas.

C.4. Caracteristicas de rostro

En caso exista una deteccién satisfactoria de
tapabocas en el recorte previo, se procesa con
dos filtros en cascada, uno para la deteccién de
nariz y otro para la deteccién de boca. Esta
salida resuelve cada una un arreglo de coorde-
nadas, en caso no se encuentren coordenadas
tanto para nariz o boca asume que el tapa-
bocas se encuentra cubriendo correctamente el
rostro, caso contrario se considera mal coloca-
do.

Figura 5: Deteccién de nariz y boca empleando
haar cascades

D. Estados de deteccion

Los estados de deteccién dependen de ma-
nera secuencial, las reglas logicas establecidas
son las siguientes:

= Estado 01: CT, deteccién de tapabocas sin
deteccién de nariz o boca

= Estado 02: MC, deteccion de tapabocas y
deteccién de nariz o boca

= Estado 03: ST, sin deteccién de tapabocas

De manera visual se sobrepone un rectangulo
de color para cada uno de los estados y un texto
informativo. Véase Figuras 6 y 7.



V. RESULTADOS

Se realizaron pruebas en 2 escenarios: Esce-
nario A - tapabocas de tipo quirirgico/higié-
nico y Escenario B - tapabocas de tipo FPP2
y FPP3

Los puntos de evaluacion son: Duracién de
estados, Deteccién de rostros, Clasificacién y
FErrores por transicién de estado.

A. Evaluacion A

La duracién de prueba en este escenario su-
mo un total de 26 segundos.

= Estado 01 - CT 9 Segundos

Estado de transicion 4 Segundos

Estado 02 - MC 7 segundos

Estado de transiciéon 1 segundo

Estado 03 - ST 5 segundos

(c) Estado 03

Figura 6: Prueba A - Estados de deteccién

A.1. Detecciéon de rostros

Rostros detectados validos y no validos

Valido | No Valido
413 4

‘ Rostros 417 ‘

Cuadro 1: Rostros detectados - Prueba A

A.2. Clasificacién de estados

Matriz de confusiéon de los resultados obte-
nidos en la prueba

CT | MC | ST
CT | 136 16 0] 152
MC | 15 | 156 3| 174
ST 2 0| 8| 91

Cuadro 2: Matriz de confusién - Prueba A

A.3. Errores causados por transicién
entre estados

» E01 v E02: 13/16 contabilizados
= E02 v E01: 2/2 contabilizados

» E02 v E03: 3/3 contabilizados

A.4. Meétricas

Tabla resultante de aplicar las métricas de
Precision, Exhaustividad, F1 y Exacti-
tud

Precis | Recall | F1 Acc
CcT 0.89 0.89 0.89 | 0.921
MC 0.90 0.89 | 0.89 | 0.918
ST 0.97 0.98 | 0.975 | 0.988

B. Evaluacion B

La duracién de prueba en este escenario su-
mé un total de 50 segundos.

Estado 01 - CT 20 Segundos

Estado de transicién 1 Segundos

Estado 02 - MC 16 segundos

Estado de transicién 1 segundo

Estado 03 - ST 12 segundos

B.1. Deteccidén de rostros

No se obtuvieron falsos positivos



(c) Estado 03

Figura 7: Prueba B - Estados de deteccion

B.2. Clasificacion de estados

Matriz de confusiéon de los resultados obte-
nidos en la prueba

CT | MC | ST
CT | 280 0 0 | 280
MC | 11 | 266 2| 279
ST 0 4| 202 | 206

Cuadro 3: Matriz de confusion - Prueba B

B.3. Errores causados por transicion
entre estados

» E01 v E02: 7/11 contabilizados
» E02 v E03: 2/2 contabilizados

» E02 v E02: 1/4 contabilizados

B.4. Meétricas

Tabla resultante de aplicar las métricas de
Precision, Exhaustividad, F1 y Exacti-
tud

Precis | Recall | F1 Acc
CT 0.96 1] 0.979 | 0.985
MC 0.98 0.95 | 0.964 | 0.97
ST 0.99 0.98 | 0.984 | 0.992

VI. ANALISIS DE

RESULTADOS

En cuanto a clases, la precisiéon mas acertada
se obtiene en la clase ST para ambos escena-
rios. Para las clases “CT” y “MC?” el escenario
B presenta mejor precision.

En cuanto a clasificacion, este modelo pre-
senta un mejor desempeno en el escenario B.
Donde ha logrado resultados superiores en ca-
da una de las métricas comparadas con una
varianza que oscila entre 0.04 - 0.06 (segun la
métrica).

En cuanto a tiempo de deteccién, se obtuvie-
ron varianzas de: B (0.01), A (0.002). Sin em-
bargo, los tiempos ponderados fueron de
0.061 y 0.062 para el escenario de pruebas A
- tapabocas de tipo quirtrgico y/o higiénico y
B tapabocas de tipo FPP2 y FPP3 respectiva-
mente. Concluyendo, que no existen diferencias
significativas.

VII. CONCLUSIONES

La herramienta software desarrollada en este
proyecto permite, a partir de imagenes captu-
radas por una cdmara, determinar si una per-
sona cuenta con un tapabocas bien colocado,
mal colocado o si no cuenta con tapabocas. Es-
to con el objetivo de ser una herramienta tutil
para la prevencién ante la propagacion del vi-
rus SARS-CoV-2.

Se recopilaron conjuntos de datos a los cuales
se adaptaron para el desarrollo del proyecto.
En cuanto al entrenamiento se aplico la técnica
de Data Augmentation y la distribucién para
entrenamiento y validacién fue de 80 % y 20 %.

Para delimitar rostro se hizo uso de filtro
blanco y negro, clasificador en cascada (modi-
ficando vecinos cercanos y factor de escalado)
y recorte de imagen. En este proceso se ob-
tiene una delimitacién visual (rectangulos so-
brepuestos) y una delimitacién légica la cual
se obtiene a través del recorte de imagen y es
la entrada para la red neuronal de convolucién
que detecta tapabocas.

De los diferentes modelos iterados, se adjun-
ta el diagrama y métricas del modelo con me-



jores resultados 1 2. El modelo ofrece 2 salidas:
0 - Con tapabocas y 1 - Sin tapabocas.

Reconocimiento de uso correcto, se definie-
ron reglas logicas que satisfacen la premisa "na-
riz y boca deben quedar correctamente cubier-
tas”. Se hizo uso de clasificadores de cascada
individuales.

Evaluacion final, el proyecto ha logrado al-
canzar exactitudes de accuracy ~ 0,98 en los
escenarios de prueba, demostrando robustez
del algoritmo final de deteccién. Presenta me-
jores resultados cuando se trata de tapabocas
de tipo FPP2 y FPP3, donde no se obtuvieron
falsos positivos.

Este proyecto ha logrado implementar satis-
factoriamente un estado de deteccién 1til en
cuanto a la prevencién ante la propagacion del
virus COVID-19, el estado “uso incorrecto de
tapabocas”. El cual es el aporte diferencial ante
los antecedentes analizados [23, 22, 24, 25].

En cuanto a velocidad de deteccién, este pro-
yecto ha logrado tiempos de inferencia prome-
dio de ~0.06s, no logrando superar los tiempos
de la investigacion [22] que obtuvo 0.045s en su
implementacion con YOLOv3 pero si logra su-
perar el tiempo del modelo implementado con
R-CNN de 0.15s.

Como lineas de trabajo futuro se sugiere lo
siguiente:

= Considerar la perspectiva lateral de un
rostro para realizar la identificacion de es-
tados.

= Realizar pruebas de campo en un ambiente
controlado (ej. una cabina de desinfeccion)
para observar el funcionamiento integral el
este software en un escenario real.

= Permitir ajustar los pardmetros de los
componentes basados en detecciéon tipo
cascada.

= Considerar una deteccién incluyendo el ti-
po de mascarilla.
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