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Resumen

En el presente trabajo se desarroll un algoritmo para deteccion de rostros en interfaces de
videoconferencia utilizando redes neuronales con el fin de recopilar videos de los rostros
presentes en una reunion por videollamada, el algoritmo debe ser capaz de hacer seguimiento
a los rostros presentes y almacenarlos por separado. Uno de los objetivos principales es
analizar el comportamiento de los recursos computacionales al implementar el algoritmo,
evaluando la variacion en utilizaciéon de CPU, memoria RAM e inclusive GPU en algunos
de los casos de prueba, en relacion a la cantidad de rostros presentes en pantalla, a la vez de
medir el tiempo utilizado por cada iteracion del algoritmo.

En vista de que la componente principal del algoritmo, correspondiente al detector de
rostros, es desarrollado con redes neuronales, es que se presenta el estudio realizado en la
busqueda de una red que cumpla con las funciones especificadas y que pueda ser entrenada con
la cantidad de recursos computacionales disponibles por el autor, las cuales estdn detalladas
dentro de este trabajo. Ademds se ensefia las métricas de evaluacién de la red neuronal a
utilizar para determinar qué tan bien se desempeiia, incluyendo el detalle de las pruebas a
realizar con el algoritmo, comparando diferentes redes neuronales, y uso de solo CPU o
implementacién de GPU como dispositivo de computo.

Los resultados finales representan dos aspectos importantes del trabajo realizado, primero
el desempeiio del algoritmo en relacién a qué tan bueno es reconociendo rostros, siendo como
parametros a medir la cantidad de rostros reales reconocidos correctamente, cuantos rostros
falté por detectar, y cudntas falsas detecciones fueron realizadas. El segundo corresponde
al uso de recursos computacionales respecto a la cantidad de rostros detectados, para asi
determinar si una mayor cantidad de rostros implica un mayor consumo de recursos y cOmo
definir dicha relacion.

Palabras claves: Redes neuronales, deteccidn de rostros, recursos computacionales.
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Abstract

In this thesis, a algorithm for face detection in video conference interfaces was developed
using neural network with the purpose of collect face videos of the attendants at the meeting.
The algorithm it must be capable of made face tracking of the attendants and save this faces
separately. One of the main target is analyze the behavior of the computational resources at
implement the algorithm, assessing the measures of CPU, RAM memory, and inclusive GPU
in some cases of test in connection with the quantity of faces in the screen. At the same time,
It’s important to measure the execution time per iteration of the algorithm.

Additionally, in view of that the main component in the algorithm for face detection
it’s made with neuronal network, the study of finding a neuronal network that satisfied the
function specifications and that could be trained using the computational resources provide
by the author, which are detailed on this report, shall be presented in this work. On top of that,
the neuronal network evaluation metrics are showed to determine the performance, including
the detail of the algorithm test, comparing between different neuronal network, and use of
only CPU or adding GPU as compute device.

Finally, the result show two relevant aspects. First, the performance of the face recognition
algorithm, using as parameters the quantity of well recognised faces, and the not detected,
and false faces detected. Second, the analysis between the computational resources and the
quantity of faces detected, defining if more faces it implied more use of resources and how

many would be necessary in the application.

Keywords: Neural networks, face detection, computer resources.
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Glosario

* SSD: Single Shot MultiBox Detector.
» SSD 320: SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320
* SSD 640: SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640+

* CPU: Unidad central de procesamiento, parte del hardware del computador que realiza

operaciones especificas.

* RAM: Memoria de almacenamiento a corto plazo del computador, almacena de forma

temporal programas y procesos que estdn en ejecucion.

* GPU: Unidad de procesamiento gréfico, parte del hardware del computador encargada
de cooperar en el procesamiento de graficos y se puede utilizar también en cédlculos

relacionados a redes neuronales.
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Introduccion

Es parte inherente del ser humano como ser social el lograr comunicarse con otros seres
humanos, donde en el proceso se puede lograr identificar las emociones de otra persona y asi
lograr entender aunque sea superficialmente el estado emocional del otro. Este trabajo nace
de la necesidad de identificar las emociones de las personas en interfaces de videoconferencia
utilizando solamente la deteccidn de rostros y para conseguirlo en esta memoria se uso redes

neuronales artificiales.

0.1 Objetivos

El objetivo principal de esta memoria es detectar rostros en interfaces de videoconferencia,
haciendo seguimiento a cada rostros y almacendndolos en videos por separado.

Los objetivos secundarios son:
* Definir un limite de rostros posibles a detectar por el programa desarrollado.

* Caracterizar el uso de recursos computacionales en relacion al desempefio del detector
de rostros. Comparando diferentes redes neuronales, y el uso de solo CPU o comple-

mento de GPU para cédlculos computacionales.

0.2 Trabajos desarrollados por otros autores

A continuacidn se presenta los trabajos realizados recientemente sobre la deteccion de rostros:

* El primer trabajo a analizar corresponde a TinaFace [1]], el cual utiliza una red neuronal
para deteccion de rostros, sosteniendo que para lograr el reconocimiento facial se puede
utilizar herramientas orientadas al reconocimiento de objetos en general. Utiliza una
red neuronal ResNet50 [2] como base para generar una nueva estructura, la cual logra

una precision del 92.1% en el set de datos Wider Face [3]]
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* Multilevel Single Stage Network for Face Detection (MSNFD) es un método que pro-
pone mejorar la deteccion de rostros bajo tres aspectos principales. Primero establece
una estructura multinivel para la red neuronal a implementar, segundo aflade una mejora
de funciones para la recoleccioén de informacién y tercero implemento dos pasos en
relacion a la funcién de pérdida de la red neuronal. Este algoritmo también fue probado

en el set de datos Wider Face.

* YOLOV3: Face Detection in Complex Environments [4]],es un trabajo donde se presenta
el uso de una red neuronal YOLOv3 [3]] para la deteccion de rostros en ambientes
complejos. Este trabajo, a diferencia de la implementacion original de YOLOV3, se
realizan cambios en la reagrupacion de cajas, adecuando el método para utilizarlo en el
set de datos de Wider Face.

* Face Recognition based Attendance System [6] es un método para reconocimiento de
rostro e identificacion de persona para tomar asistencia. Se centras en dos etapas,

primero detectar rostro y luego hacer el reconocimiento utilizando dlib[7].

* En el articulo Human face recognition based on convolutional neural network and aug-
mented dataset [8]], se presenta un método para hacer reconocimiento facial utilizando
un set de datos pequefio, combinando redes neuronales convolucionales y aumento de

datos.



Capitulo 1

Descripcion del problema

Este trabajo consiste en detectar multiples rostros en sistemas de videoconferencia como
Zoom, Meet, Microsoft Teams, entre otros, y medir la cantidad de recursos computacionales
utilizados durante el proceso. Es importante que la solucién tenga la capacidad de utilizarse
en las diferentes plataformas de videoconferencia y sistemas operativos, ademds el programa
debe ser capaz de cuantificar los recursos utilizados por el proceso, a la vez que los resultados
deben mostrarse y actualizarse durante la videollamada.

Es relevante conocer la informacién referente a los recursos utilizados debido a que se
necesita saber en que equipos es aplicable definiendo los requerimientos bdsicos de operacion.
Por otro lado es necesario verificar la precision que tiene el algoritmo al momento de detectar
rostros y hacer seguimiento de ellos para evaluar el rendimiento de este programa y asi otorgar
claridad respecto a los limites que este tiene.

El algoritmo desarrollado debe ser capaz de almacenar un video de cada rostro detectado,
por lo tanto debe lograr definir que rostros pertenecen a una misma persona, también debe
comenzar una grabacion cuando un rostro nuevo se presenta durante la videoconferencia, y
parar la grabacién cuando un rostro deje de ser detectado.

Uno de los objetivos de esta memoria es lograr capturar rostros para generar datos que
luego serdn usados por otro sistema el cual se utilizard para detectar expresiones faciales,
por lo tanto la captura y procesamiento de datos debe ser lo suficientemente rdpida para
lograr captar las variaciones de movimiento del rostro. Segun el informe cientifico Reading
facial expressions of emotion "When single emotions occur and there is no reason for them
to be modified or concealed, expressions typically last between 0.5 to 4 seconds and involve
the entire face"[Cuando una sola emocién ocurre y no hay razon para que sea modificada o

disimulada, las expresiones duran tipicamente entre 0.5 a 4 segundos e involucraran el rostro



completo][9], por lo tanto el programa desarrollado deberd procesar en un tiempo menor a
los 0.5 segundos por cada imagen.

Finalmente, un aspecto importante de esta memoria consiste en el manejo del costo
computacional, se requiere medir la cantidad de recursos utilizados para la deteccion de
rostros, y definir la cantidad médxima de rostros detectados para una cantidad de recursos
computacionales especificos.

Como en este caso es relevante conocer el uso de recursos computacionales es necesario
conocer las caracteristicas del computador utilizado en las pruebas, teniendo las siguientes

caracteristicas:
¢ Procesador: Intel(R) Core(TM) i7-9750H CPU @ 2.60GHz
* RAM: 16,0 GB (15,8 GB utilizable)
* Tarjeta grafica dedicada: NVIDIA GeForce GTX 1050 4 GB

* Pantalla: Resoluciéon de 1920 x 1080 pixeles



Capitulo 2
Desarrollo de la solucion

Para cumplir con el requerimiento de almacenar cada rostro detectado sin superar la cantidad
de recursos disponibles, se plante6 el supuesto de que la posicion de los rostros no suelen variar
frecuentemente en la interfaz de videoconferencia, es decir que la posicién de cada persona que
estd presente en la videoconferencia con la cdmara encendida va a estar acotada a un rectangulo,
y dicho rectdngulo se encontrard en una misma posicion durante la videoconferencia. El
algoritmo debe concluir que en la serie de imdgenes procesadas, si detecta un rostro en un
mismo rango de posicidn, entonces este rostro pertenece a una misma persona, si el rostro
que estd siendo almacenado deja de ser detectado en la posicion correspondiente, entonces se
debe detener la grabacion de dicho rostro. De esta forma cada vez que se muestre un rostro
en cierta posicion y se mantenga en el tiempo en esa posicion se considerard como un rostro
a guardar en video, y la grabacién del rostro terminard cuando este deje de ser detectado en
dicha posicion. Se destaca que el detector no reconoce caracteristicas faciales para definir
que cierto rostro pertenece a la misma persona, solo detecta coincidencias en la posicion del
rostro, y si el rostro de una persona deja de estar en la misma posicidon de pantalla entonces
se perdera la capacidad de rastreo.

El desarrollo del software se realizé en Python, y se separ6 en 4 etapas:
1. Crear un capturador de pantalla.

2. Crear un detector de rostros.

3. Crear un algoritmo que haga seguimiento de rostros.

4. Crear una interfaz para el usuario e integrar las etapas anteriores.



El software genera tantos videos como rostros haya detectado, ademds genera un video
de la captura de pantalla completa donde se muestran los rostros detectados en un marco
verde con un nimero al lado del recuadro asociado a la probabilidad de que la deteccion
sea un rostro, es decir que si el algoritmo determina que una deteccion tiene un 80% de
probabilidad de ser un rostro, entonces se mostrard este nimero al lado del recuadro que
enmarca la deteccidn.

El flujo general de datos se muestra en la figura [2.1) donde se presentan las etapas
del algoritmo desarrollado. Primero se tiene la captura de pantalla, donde se obtendra las
imégenes capturadas de la interfaz de videoconferencia, luego estas imdgenes son procesadas
por un detector de rostros, el cual retornard un arreglo de datos con las coordenadas en pixeles
de cada rostro detectado y un nimero que representa la probabilidad de que una deteccion sea
un rostro. Posteriormente este arreglo de datos pasa al algoritmo detector de rostros, el cual
revisa los datos y determina que rostros coinciden en posicion dado un historial de posiciones
de rostros, es decir que se almacenan las posiciones de los rostros y se comparan con los
datos nuevos de las detecciones realizadas, y asi se determine cuales coinciden en posicién
y se asocian a un mismo rostro, este algoritmo también determina cuales son rostros nuevos
y deben comenzar a ser almacenados y que rostros se dejan de mostrar y deben dejar de ser

almacenados.

[ Captura de pantalla ]

¥

[Deteccifm de rnstrns]

h 4
[ Seguimiento de ]

rostros

|
v v

Almacenamiento da ] [ Interfaz de usuario ]

datos

Figura 2.1: Flujo de datos general



2.1 Captura de pantalla

El algoritmo que captura pantalla se desarroll6 en Python, y se utiliz6 el médulo ImageGrab
de la libreria Pillow [10], este médulo permite capturar la pantalla del computador, opera en
Windows, Mac y Linux, y dada su versatilidad fue la opcidén seleccionada.

El programa desarrollado se puede utilizar con uno o dos monitores conectados al com-
putador, sin embargo, dado las configuraciones realizadas el médulo ImageGrab solo captura
imégenes del monitor que esté definido como principal, por lo tanto la interfaz de la video-
conferencia debe estar visible en el monitor principal para capturar imdgenes utiles para la
deteccion.

Para mostrar las imédgenes capturadas se utiliz6 las libreria OpenCV/[11]], esta libreria
permite mostrar las imagenes en pantalla y guardar imagenes o videos. En el desarrollo de
la captura de pantalla se probd la adquisicién exitosa imdgenes en una pantalla y se mostréd

dichas capturas, ademads se midi6 el tiempo promedio de captura.

%7 Capturador - O

o

Figura 2.2: Ventana mostrando la captura de pantalla

En la figura [2.2] se muestra la interfaz del programa ejecutado, el cual muestra la pantalla
del monitor principal. El tiempo promedio de captura de pantalla es de 44 milisegundos, este
no incluye el tiempo que demora en mostrar la imagen capturada dado que para esta etapa se

requiere solo el tiempo de captura, y se calculé midiendo el tiempo de cada captura durante



500 iteraciones.

Dado que el tiempo de captura es de 44 milisegundos y el tiempo minimo necesario para
formar una expresion facial es de 500 milisegundos[9]], se concluye que la captura corresponde
a un 8.8% del tiempo maximo de procesamiento, y por lo tanto el algoritmo es vélido para

las siguientes etapas.

2.2 Detector de rostros

En esta seccidn se presenta una introduccion a las redes neuronales y las etapas desarrolladas

para obtener el detector de rostros.

2.2.1 Redes neuronales

El algoritmo detector de rostros se utiliza una red neuronal artificial [[12]], estas son estructuras
basadas en el cerebro humano, pero con la capacidad de ser ejecutadas con algoritmos
computacionales. La red consta de diversas unidades llamadas neuronas, unidades o nodos
y que se encuentran conectadas entre si, la red recibe datos de entrada y mediante funciones
matematicas y calculos computacionales retorna datos de salida que pueden corresponder a

patrones o valores caracteristicos perteneciente a los datos de entrada [13]] como se muestra
en la figura2.3].

Dendrites

Input

Figura 2.3: Red neuronal artificial

Tal como se muestra en la figura [2.4] el cerebro humano consta de miles de millones de
unidades celulares llamadas neuronas, las cuales se conectan entre si y permiten trasladar

senales e informacion desde y hacia el cerebro.



Figura 2.4: Neuronas Animales

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

1

Figura 2.5: Red neuronal computacional

La red neuronal se organiza en capas de una o mas neuronas, la primera es la capa de
entrada y recibe los datos que ingresan a la red, luego hay una o mas capas ocultas y finalmente
una capa de salida[14], tal como se representa en la figura[2.5] Cada capa tiene neuronas que
conectan con las neuronas de la capa siguiente, de izquierda a derecha, no es necesario que

todas las capas tengan la misma cantidad de neuronas y no todas las neuronas estdn conectadas



entre si. Este tipo de organizacidn puede dar origen a estructuras complejas, que pueden estar
conformadas por miles de neuronas y decenas de capas.

Cada nodo o neurona de la red tiene informacidn, a los cuales se les denomina pesos y
bias, y dada las entradas de la neurona, sus pesos y bias se determina un valor correspondiente
a la sumatoria de la multiplicacién entre cada entrada y peso la neurona, mas el bias, dicho
valor ingresa a una funcién de activacién [15]], la cual retorna la salida de la neurona. Existen
diferentes tipos de funcién de activacién, algunos se muestran en la figura 2.6 y otorgan

elementos no lineales al calculo de la salida de cada neurona.

Activation Functlons

Slgm°|d Leaky ReLU ’
o(z) = rrles max(0.1z, x)
tanh Maxout
tanh(x max(w] z + by, w3 x + by)
ReLU ELU
max (0, z) {x( B z 28

ae® — T < . ~ T

Figura 2.6: Ejemplos de funciones de activacion

Durante el procesamiento se reciben datos en la capa de entrada, esta capa utiliza sus
neuronas y en relacion a los pesos y la funcién de activacion de cada una retornan datos de
salida que se dirigen hacia las capas ocultas, estas capas procesan los datos y los propagan
hasta la salida de la red, donde se entrega el resultado del proceso, este flujo de datos se
denomina Forward Propagation, o propagacion hacia adelante.

En la figura se muestra una red neuronal que consta de una capa de entrada con dos
neuronas, una capa oculta con tres neuronas y una capa de salida con dos neuronas, y en cada
neurona se encuentra un arreglo de pesos y bias. Por ejemplo, si se utiliza una funcién de
activacion sigmoide en cada neurona, se obtiene la siguiente salida v en la primera neurona
de la capa de entrada.

V11 :sigmoid(IN1 -W11+b11) (2.1)

Luego, los resultados de las capas de entrada se propagan a la capa oculta, hasta llegar a
la capa de salida, donde se retorna el resultado de la red neuronal. Si una neurona tiene N

entradas u y por consiguiente tiene N pesos, y una funcidn de activacion sigmoide entonces



Capa oculta

Capa de entrada Capa de salida

IN 1 ouT 1
IN 2 ouT 2
Figura 2.7: Ejemplo red neuronal computacional
la salida v se calcula como:
v; = sigmoid Z(u,- “Wji) +b; (2.2)

ieEN

Los pesos y bias de la red neuronal se ajustan mediante entrenamiento, en esta etapa la red
neuronal recibe un dato, lo procesa en sus capas y entrega un resultado, la salida es comparada
con el resultado esperado asociado al dato de entrada y ajusta los pesos y bias, este proceso se
denomina "backpropagation"[16] o propagacién hacia atrds. La diferencia entre el resultado
esperado y la salida de la neurona se calcula mediante la funcién de perdida, este valor es
utilizado por un optimizador que se encarga de ajustar los pardmetros de cada neurona, con
el fin de minimizar el error generalizado entre los resultados calculados por la red neuronal
y los resultados esperados. Existen diversos optimizadores, uno de los mas conocido es el
gradiente descendiente[17].en la figura [2.§] se observa un ejemplo de minimizacién de una
funcion utilizando este optimizador.

Al utilizar el método de propagacion hacia atréds la salida calculada por la red dada una
entrada es utilizada para calcular el error entre el resultado esperado y el calculado. La
actualizacion de los pesos de las capas de la red neuronal depende de principalmente de
cuatro parametros, la tasa de aprendizaje, la derivada de la funcién de activacion, el error y la
entrada de la neurona, en base a estos datos se calcula los pesos de cada capa desde la salida
de la red neuronal y los resultados de estas actualizaciones se propaga hasta la capa de entrada

de la red neuronal [16].
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Figura 2.8: Optimizacion por gradiente descendiente

2.2.2 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales se pueden especializar para ciertos tipos de datos, una red neuronal
convolucional[18] se especializa en reconocer patrones en imagenes, y su estructura esta
disenada para procesar matrices de datos. Algunas capas de este tipo de red tienen tres

dimensiones, correspondientes al ancho, largo y cantidad de canales de la capa.

fc 3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution | /—M
(s’f 5) kerl:lel Max-Pooling (5 x 5) ke"_‘el Max-Pooling (with
valid padding (2x2) valid padding (2x2)

~/"& dropout)

INPUT nlchannels nl channels n2 channels n2 channels ||| E

(28 x 28 x 1) (24 x 24 x n1) (12x12 xnl) (8 x8xn2) (4x4xn2) ' A—

n3 units
Figura 2.9: Estructura de una red neuronal convolucional

En la figura[2.9]se observa una imagen como entrada a la red neuronal, la cual pasa primero
a través de una serie de capas convolucionales, luego pasa a las capas ocultas llamadas "Fully-

Connected"[18]] o capa totalmente conectada, y finalmente a la capa de salida, la cual no es
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una imagen, sino que son nimeros enteros del O al 9.

En las redes neuronales dedicadas a clasificacion de imagen, la salida usualmente es la
probabilidad de que la imagen procesada corresponda a cierta clase, la figura[2.9|corresponde
a la clasificacion de nimeros, donde la entrada es una imagen con el niimero dos y a la salida
entrega la probabilidad de que la imagen de entrada corresponda a un nimero del 0 al 9.

Unared neuronal SSD[19] se especializa en la deteccidn y clasificacion de objetos, reciben
como entrada una imagen y entregan como la salida recuadros donde se encontraron objetos,
y la probabilidad de que dicho objeto pertenezca a una clase. En la figura[2.10]se presenta la
estructura de una red neuronal SSD, en esta se observan una serie de capas convolucionales,
seguidas de una serie de capas ocultas encargadas de la deteccién de objetos por clase, y la
etapa de salida encargada de filtrar dichas detecciones un algoritmo que utiliza el método
"Non-Maximum Suppresion"[20], el cual elimina recuadros superpuestos redundantes.
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Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))
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N\
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Figura 2.10: Estructura de una red neuronal SSD

2.2.3 Seleccion de datos de entrenamiento

Una red neuronal requiere de datos para su entrenamiento, dichos datos deben contener la
entrada a la red neuronal y la salida esperada. Para el detector de rostros se utilizd una serie
de imégenes con detecciones registradas pertenecientes a WIDER FACE dataset[3], este set
de datos consta de 32203 imégenes con 393703 caras detectadas, donde se presentan rostros
en diferentes contextos, ademds este set es ampliamente usado como punto de referencia para
deteccidn de rostros y por lo tanto se comprueba su importancia en este &mbito. Cabe destacar
que durante todas las pruebas realizadas en esta memoria no se utiliz6 censura en los rostros,
es decir que estos no fueron distorsionados, sin embargo en la escritura de este texto se decidié
distorsionar los rostros para mantener la privacidad de las personas en las imdgenes.

Durante las pruebas de entrenamiento realizadas con este set de datos se determiné que
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Figura 2.11: Ejemplo de resultado de entrenamiento con primer set de datos

no todas las imédgenes eran ttiles para el propdsito de esta memoria, si bien el entrenamiento
convergi6 a funciones de pérdidas minimizadas, en el rango de 0.5 a 2 (no tiene unidad), al
evaluar el detector con imdgenes de interfaces de videoconferencias se notd que no todos los
rostros eran detectados, y las probabilidades de que cada rostro detectado rondaba el 50% o

menos como se observa en la figura[2.11]

= ALTOONA AREA

L JR. HIGH SCHOOL 4

ALTOONA, PA

Figura 2.12: Imagen de ejemplo de primer set de datos

Se estudi6 el set de datos utilizado para el entrenamiento se observé que algunas imagenes
presentaban rostros muy pequefios tal como se muestra en la figura[2.12] por lo tanto para las
siguientes pruebas se descartd imdgenes que tuvieran una cantidad de detecciones mayores

a cierto limite, dicho limite se ajustd hasta lograr una probabilidad superior al 60% para la
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deteccion de cada rostro, y se establecié un maximo de 10 rostros detectados por cada imagen
de entrenamiento. En la figura [2.13] se presenta el resultado obtenido con el dltimo set de
datos utilizado.

Figura 2.13: Ejemplo de resultado con segundo set de datos

Del total de imagenes disponibles en WIDER FACE se utilizé 10534 para entrenamiento
y 3222 para validacion.

2.2.4 Entrenamiento

Para el entrenamiento e implementacion de la red neuronal se utiliz6 la libreria Tensor-
flow en Python, y el desarrollo se basé principalmente en el repositorio TensorFlow Model
Garden[21]]. En dicho repositorio se encuentran diversos ejemplos relacionados a redes
neuronales, entre los cuales se encontré una guia para entrenar una red neuronal orienta a
deteccion de objetos.

El entrenamiento comienza con el acondicionamiento de datos, estos deben tener formato
TFRecord, correspondiente a una serie de registros que se lee secuencialmente. El siguiente
paso consiste en seleccionar y configurar un tipo de red neuronal, donde la coleccion de redes
neuronales se encuentra en la seccién TensorFlow 2 Detection Model Zoo[22]] del repositorio,
y dentro de las cuales se selecciond 2 redes, SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320 desde
ahora denominada SSD 320, y SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640 desde ahora llamada
SSD 640, dichas redes tienen una estructura similar pero trabajan con diferente resolucién de

imagen.
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Durante las pruebas realizadas es analiz6 el rendimiento del computador y la variable total

loss, correspondiente al valor de la funcidén de pérdida de la red neuronal. A continuacién

se muestra en la tabld2.T|la comparacién de la utilizacion de recursos de cada red neuronal

durante el entrenamiento, se considera el porcentaje de uso de CPU, la cantidad de memoria
RAM utilizada en GB y el porcentaje de uso de la GPU.

Red neuronal SSD MobileNet V2 | SSD MobileNet V2
FPNLite 320x320 FPNLite 640x640
CPU 33% 30%
GPU 19% 32%
RAM 2.9GB 4.8GB

Tabla 2.1: Evaluacién de precision promedio de la media y Exhaustividad en redes neuronales

entrenadas

Se observo un aumento del uso de recursos computacionales al utilizar una red neuronal

que procesas imdgenes con mayor resolucidn, esto se debe a que las matrices de datos que

debe alocar en memoria tienen mayor tamafo.

A continuacién se muestra el valor de la funciéon de pérdida de cada entrenamiento en

relacion a la cantidad de iteraciones o steps.

Total loss SSD 320x320

Total loss SSD 640x640
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Total Loss
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1500

2000 0

500 1000 1500
Step

(b) SSD 640

Figura 2.14: Funcién de pérdida en entrenamiento

2000

En las figura2.14 como el valor de la funcién de pérdida decrece durante el entrenamiento,

obteniendo un minimo de 0.43 en la iteracién 1250 para la red neuronal con resolucion
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320x320, y un minimo de 0.46 en la iteracién 1650 para la red neuronal con resolucién
640x640. Por otro lado, el entrenamiento de la red neuronal SSD 320 tardé 15 minutos
en completar 2250 iteraciones, mientras que la red neuronal SSD 640 demor6 51 minutos
en completar 2150 iteraciones, esto da cuenta de que utilizar imdgenes de mayor resolucion

implica un mayor uso de recursos computacionales y de tiempo.

2.2.5 Evaluacion

Para la evaluacién se utilizé imagenes que no fueron usadas para el entrenamiento, como
se menciond anteriormente, el conjunto de imdgenes disponibles se dividié en imagenes
de entrenamiento y de validacion, para lograr evaluar el desempefio de la red neuronal en
imdgenes que no haya visto antes.

Por otro lado, se utilizé las métricas de evaluacion COCO[23]], el cual mide la super-
posicién entre los recuadros con detecciones reales y los recuadros calculados por la red
neuronal. La superposicién se mide calculando el drea de interseccion entre un recuadro con
una deteccion real previamente establecido y el recuadro calculado por la red neuronal, y se
divide por el drea de ambos recuadros, a este cdlculo se le denomina interseccion sobre unién
o IoU por sus siglas en inglés .

Existen cuatro casos posibles para las detecciones, un verdadero positivo (TP) es un rostro
detectado correctamente, un falso positivo (FP) es una deteccién donde no hay un rostro, un
verdadero negativo es no detectar donde no hay rostro, y un falso negativo es no detectar donde
si hay rostro. Para el sistema de evaluacion COCO un verdadero positivo ocurre cuando hay
una superposicion mayor a 0.5.

La precision[24] se calcula como la cantidad de verdaderos positivos entre la cantidad
total de detecciones [2.3] y el sistema COCO mide la precision para diferentes grados de

superposicion, que van desde 0.5 a 0.95 con intervalos de 0.05.

o TP
Precision = ——— (2.3)
TP+ FP

Otro término importante es el exhaustividad[24], el cual corresponde a la proporcién entre
verdaderos positivos y la suma de verdaderos positivos mas falsos negativos[2.4] Aligual que
la precisidn, para el sistema de evaluacion COCO se mide la exhaustividad para intervalos de

superposicion que van desde 0.5 a 0.95.

TP
Exhaustividad = —— (2.4)
TP+ FN
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Por tltimo, es importante poder representar los casos donde la deteccidn presente buena
precision y mala exhaustividad y viceversa, para estos casos se utiliza valor F1, el cual utiliza

los pardmetros mencionados en su célculo tal como se presenta en la ecuacién [2.3]

2 - Exhaustividad - Precision
Fl1Score = — — (2.5)
Exhaustividad + Precision

Dada la naturaleza del precisiéon y del exhaustividad, y del cdlculo realizado con los
grados de superposicion IoU, se presenta una relacion donde a bajos niveles de IoU, por
ejemplo del 25%, se obtiene una mayor cantidad de detecciones de las cuales es probable
que la mayoria sean verdaderos positivos, y a la vez una menor cantidad de falsos negativos,
provocando que el exhaustividad calculado tenga valores elevados, y también una menor
medicién en precision. En cambio al tener una nivel de confianza IoU elevado, como un
80%, se presenta una menor cantidad de detecciones y es menos probable obtener verdaderos
positivos, aumentando la cantidad de falsos negativos y también una menor cantidad de falsos
positivos, resultando un exhaustividad menor y un precision mayor. Esta relacion se presenta

en la curva Precision-Exhaustividad[25] como se muestra en la figura[2.15]

1.0

0.8

0.6

Precision

0.2

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura 2.15: Curva Precisiéon y Exhaustividad de ejemplo

Con el fin de estandarizar la medicion y de representar los resultados en los diferentes
intervalos de confianza IoU es que se genera una medicién llamada Precision promedio [24]]
o AP, la cual se define como el drea bajo la curva Precision-Exhasutividad, y dado que los

detectores de objetos pueden identificar diferentes clases de objetos se define la Precision
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promedio de la media [24] o mAP, la cual representa la Precision promedio para todas las

clases.
Red neuronal SSD 320 SSD 640
[IoU=I:)1.1;(I)):O.95] 0.066 0.090
[If:é‘é‘igsstbvi)dé'?] 0.106 0.148

Tabla 2.2: Evaluacién de precision promedio de la media y Exhaustividad en redes neuronales
entrenadas

De acuerdo a los resultados obtenidos en la evaluacién presentes en la tabla [2.2] la red
neuronal SSD 640 tiene mejores resultados ya que tiene una mayor mAP y mayor exhasu-
tividad, lo que implica que tiene mejor precision y detecta mejor los verdaderos positivos
respecto a la matriz de confusion.

Se realiz6 pruebas con imdgenes de video conferencia y las redes neuronales entrenadas
para corroborar los datos de la evaluacion, a continuacién se muestra un ejemplo de los
resultados obtenidos:

DR, N
1

=
W om T
Llais— W R

Figura 2.16: Ejemplo con red neuronal SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320

En la figura 2.16 donde se utiliz6 la red neuronal SSD 320 se logré detectar 8 de 13
rostros, con una probabilidad de acierto de verdaderos positivos promedio del 44%, y un
tiempo promedio de procesamiento de imagen de 0.25 segundos. Por otro lado, en la figura
E]donde se utilizé la red neuronal SSD 640 se detectd 12 de 13 rostros, con una probabilidad

de acierto de verdaderos positivos promedio del 74%, y el tiempo de procesamiento de imagen
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Figura 2.17: Ejemplo con red neuronal SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640

promedio es de 0.35 segundos. En comparativa, la red neuronal SSD 640 obtiene una mayor
cantidad de verdaderos positivos, con una probabilidad mayor de deteccion y en promedio
tarda 0.1 segundos mas que la otra red, sin embargo se mantiene por debajo de los 0.5 segundos
que se definieron en un comienzo para el tiempo minimo utilizado en generar una expresion

facial, estableciendo asi a esta red neuronal como la mejor opcién a utilizar.

2.3 Seguimiento de rostros

Para el desarrollo de esta memoria se considerd que las personas en la videoconferencia estan
en movimiento en un rango de posicion en la pantalla, esto quiere decir que el rostro de una
persona no siempre va a estar en la misma posicion en instantes de tiempo diferentes, sin
embargo durante la videoconferencia el rostro de cada persona va a estar dentro de un rango
de posiciones definido.

En esta seccion se desarroll6 el seguidor de rostros, si se detecta un rostro en una deter-
minada posicion y el rostro sigue siendo detectado en una misma posicién o en una posicién
cercana dentro de un rango definido, entonces las detecciones realizadas corresponden a un
mismo rostro, de manera que durante la ejecucion del programa se obtiene un video de cada
rostro dentro de la videoconferencia.

Para definir la posicién de un rostro se establecié cada imagen como un sistema de
coordenadas X, y, donde cada pixel de la imagen es un punto dentro de una matriz de datos.
La deteccion del rostro retorna las coordenadas del recuadro que contiene el rostro, definido

por el pixel de la esquina superior izquierda (x1,y1) y el pixel de la esquina inferior derecha
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(x2,y2). En la figura se muestra un ejemplo de la definicién posicién de un pixel y la
definicién de un recuadro dentro de una imagen.
(x,y)=(2,1)

012 3.. m-1

|| X
L.

r R = O
¥
I

n-1 [ |

Figura 2.18: Sistema de coordenadas en una imagen

Con el objetivo de saber si dos detecciones corresponden a un mismo rostro se establecid
que deben en una misma posicién o cercanas, para esto se utiliza el término de interseccién
sobre unién o IoU por sus siglas en inglés. Este termino otorga determina que tan superpuestos
estdn dos recuadros en un mismo marco de referencia, para esto se calcula el drea de la
interseccion y se divide por el drea total de la superficie compuesta por ambos recuadros,

obteniendo el porcentaje de superposicion.
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Deteccién 1

Deteccidn 2

Figura 2.19: Interseccién de recuadros

En la figura[2.19]se presenta la interseccién de dos cuadrados, y la superposicion se calcula

como:

superposicion = Alnterseccion (2.6)
ADeteccionl + ADeteccionZ - Alnterxeccion

Esta funcién se programé en Python y se agregd una condicién de tal forma que si un
recuadro estd dentro de otro recuadro la superposicion sea del 100%.

Finalmente se program6 una funcién que itera sobre los rostros detectados y por sobre
cada imagen capturada durante la ejecucion del programa. El procedimiento de esta funcién
se divide en dos etapas, primero una etapa de ajuste, donde se calcula el drea donde un
rostro puede estar presente, para cada rostro detectado se toman las primeras 40 imdgenes
capturadas desde que se realizo la primera deteccidn del rostro, en cada iteracion se genera un
recuadro donde se encuentra el rostro, considerando que los recuadros deben tener un minimo
de superposicion del 20% para determinar que corresponden al mismo rostro, y se une cada
recuadro para obtener un drea y posicion representativa de las posibles posiciones del rostro,
estableciendo los recuadros iniciales para cada rostro capturado.

En la figura[2.20]se observa que en cada captura realizada se obtiene la deteccion del rostro
en un marco verde y se genera un recuadro en rojo que abarca las posibles posiciones del
rostro dado el algoritmo descrito anteriormente, este recuadro rojo corresponde al recuadro
inicial del rostro y es utilizado como base para comparar las detecciones en las siguientes

capturas, ademds el cuadro inicial se utilizé para definir el tamafio del video que contendra
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Captura 1 Captura 2

100 100

150 150
200 200
250 50
300 300

350 350

350 350

Captura 3 Captura 4

100 100

150 150
200 200
250 250
300 300

350 350

350 350

Figura 2.20: Ajuste de recuadros iniciales para seguidor

las capturas realizadas del rostro.

En la segunda etapa se compara los recuadros iniciales con las detecciones realizadas en
las nuevas imagenes capturadas, si el algoritmo determina que la posicidn del rostro detectado
coincide con un cuadro inicial entonces se asocian al mismo rostro y se almacena la imagen
del rostro capturado, esto se realiza para cada rostro detectado en cada imagen capturada.
Cada vez que se detecte un rostro que no se encuentre dentro de los recuadros iniciales se
se ejecutard la primera etapa de ajuste y luego la segunda etapa, por otro lado, si un rostro
deja de ser detectado después de 40 imdgenes capturadas entonces el programa finalizard la

captura de datos de ese rostro.
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2.4 Interfaz de usuario

En esta seccion se desarroll6 la interfaz que utilizard el usuario para la ejecucion del programa,
esta interfaz permite iniciar y detener la captura de imédgenes y deteccion de rostros, como
también definir el limite porcentual de confianza minimo que debe tener una deteccidn para
ser considerada un rostro y muestra la imagen capturada con los rostros detectados.

La interfaz se disefid con la libreria tkinter, la cual estd incluida en el paquete inicial de

librerias de Python, y en el desarrollo se agregaron los siguientes elementos:

* Botén Iniciar: Comienza la captura de imdgenes desde la pantalla definida como

monitor principal e inicia la deteccién de rostros.
* Botén Detener: Cesa la captura de imdgenes y la deteccidn de rostros.

* Spin box: Es una caja de texto numérica que permite ingresar el valor del porcentaje

minimo de probabilidad para deteccidn.

* Botén Set: Define el porcentaje minimo de probabilidad para que una deteccién sea

calificada como rostro.
* Botén Salir: Detiene el programa y cierra la ventana.

* Recuadro imagen: Seccion donde se muestra la imagen capturada y los resultados del

algoritmo.

El desarrollo de la interfaz culminé en la integracion de todos los pasos realizados ante-
riormente, se agregd la captura de pantalla, la deteccion de rostros mediante la red neuronal
entrenada, se utiliz6 el algoritmo seguidor de rostros y se habilité un espacio para que el
usuario interactue con el programa. Ademas, durante la ejecucion del programa se almacenan
los videos con cada rostro detectado y un video con la captura de imagen completa con las
detecciones realizadas.
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# Aplicacion detector de rostros — a X

Figura 2.21: Interfaz de usuario
En la figura se observa la interfaz desarrollada, con sus botones y la imagen con los

resultados de las detecciones. Para este ejemplo se utiliz6 la red neuronal SSD 640 ya que

obtiene los mejores resultados durante la deteccion.
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Capitulo 3
Evaluacion del sistema

Para la evaluacion del sistema se considerd dos aspectos importantes, primero el desempefio
y precision en la deteccion de rostros, es decir que tan bien el programa es capaz de detectar
rostros, lo cual se relaciona estrechamente con la red neuronal utilizada para la deteccion.
El segundo punto corresponde a la cantidad de recursos computacionales utilizado durante
la ejecucién del algoritmo, objetivo principal de esta memoria, y a la vez se calculard el
tiempo de ejecucion de cada iteracion, o sea el tiempo que transcurre entre cada captura y
procesamiento, dato que definird si este programa es util al momento de almacenar los datos
con la rapidez adecuada dada las caracteristicas del equipo donde se ejecute.

Por otro lado, durante el desarrollo de esta memoria se entrenaron principalmente 2 redes
neuronales, denominadas SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320 (SSD 320) y SSD MobileNet
V2 FPNLite 640x640 (SSD 640), las cuales se encuentran en el repositorio TensorFlow 2
Detection Model Zoo [22]], por lo tanto se realizardn pruebas con ambas redes entrenadas para
representar las diferencias en precision en detecciones y uso de recursos computacionales,
como de tiempo por cada iteracion.

Asi se defini6 hacer 4 pruebas principales, donde se evaluardn los puntos mencionados

anteriormente:
* Prueba 1: Red SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320 s6lo con CPU.
* Prueba 2: Red SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320 con CPU y GPU.
* Prueba 3: Red SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640 s6lo con CPU.

* Prueba 4: Red SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640 con CPU y GPU.
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En cada una de estas pruebas se busca cuantificar el desempefio en la deteccion de rostros
y el uso de recursos computacionales, para lograr este objetivo se realizo iteraciones con
imagenes que contengan desde 1 rostro hasta un méximo de 150 rostros, se defini6 este
nuimero ya que en las plataformas de Zoom y Google Meets se tiene un maximo de 100
participantes en las reuniones, por otro lado se quiere llevar las pruebas a un punto donde
ya no se detecte ningtin rostro. Con el fin de que las pruebas realizadas sean equivalentes
para cada uno de los experimentos realizados se utiliz6 100 muestras por cada iteracioén en
la cantidad de rostros, es decir que se comenzé con 100 imdgenes con 1 rostro hasta 100
imagenes con 150 rostros.

Dado que no es ficil encontrar capturas de videoconferencia con la cantidad de rostros
requeridos para cada prueba se opté por crear dichas imdgenes, de esta manera se puede
controlar la cantidad de rostros en cada caso y determinar la posicién de estos para luego
corroborar que tan bien el programa es capaz de detectar rostros. Para crear este set de
datos se requiere de imdgenes que contengan rostros aislados y saber la posicion del rostro
dentro de cada captura, dado que el set de datos WiderFace[3] utilizado en el entrenamiento
contiene varias imdgenes con rostros no aislados se decidié buscar otro que satisfaga los
requerimientos, y se concluyé que el set de datos Labeled Faces in the Wild[26] es una opcioén
viable, el cual contiene mas de 13 mil imdgenes con rostros aislados de personas, pero no
la posicién dentro de la imagen. Cabe recordar que para la evaluacion del sistema se utilizé
imégenes con rostros sin censura, pero que en el desarrollo de la escritura de la memoria se
distorsion los rostros.

Las imagenes del set de datos seleccionado son de 250 pixeles de ancho por 250 pixeles
de alto, manteniendo una relacion 1:1, mientras que la mayoria de los monitores, y el monitor
utilizado en este experimento tiene una resoluciéon de 1920 por 1080 pixeles, con una relacion
de 16:9, y por lo tanto las interfaces utilizadas mantienen una relacién similar cuando ocupan
toda la pantalla. Por lo tanto, para lograr que las imdgenes del set de datos se distribuyan
de la mejor forma en la simulacién de la interfaz se adecud el tamafio a una relacién 16:9,
sin embargo, si solo se recorta la imagen en la mayoria de los casos se recorta el rostro, por
lo tanto se opt6 por recortar la imagen y afadir unas barras negras a los lados con el fin de
rellenar y lograr el formato deseado tal como se muestra en la figura[3.1]

Por otro lado, para los fines de esta evaluacion se requiere saber la posicién de los rostros
en las capturas, datos que no son entregados en el set de datos y se desarrollé como solucién
un generador de coordenadas de posicidn, este programa muestra al usuario las imédgenes del
set de datos con la resolucion obtenida anteriormente, posteriormente el usuario utilizando

el cursor del computado puede hacer click y arrastrar el cursor del computador en la imagen
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250x250 px

250188 px

284x160 px

Figura 3.1: Cambio de tamafio en imagenes con rostro para el set de datos de evaluacion

desplegada para enmarcar el rostro como se muestra en la figura 3.2
Se almaceno los datos de posicion de rostros en 400 imédgenes, donde se guardé la imagen

y un archivo de texto con la posicidn.

# " Imagen - O X

Figura 3.2: Seleccion de rostros para creacion set de datos

Posteriormente, se cred un programa que utilizé todas las imdgenes para generar el set de
datos deseado, donde selecciond fotos de forma aleatoria y se agregd condiciones para que los
rostros no se repitan dentro de una misma imagen, formando 100 imdgenes para los casos de
1 a 150 rostros como se muestra en la figura[3.3] a la vez que se generd archivos de texto con
las posiciones de los rostros dentro de la imagen. De esta manera se obtienen capturas iguales
para todos los experimentos y se obtienen los datos necesarios para calcular la precision del

algoritmo.
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Figura 3.3: Imagen de ejemplo del set de datos creado

Se modificé el algoritmo creado para que el ingreso de las imdgenes a procesar no sea
realizado por el capturador de pantalla, si no que sea desde los datos almacenados. Ademas
se agregd una funcién que compara los datos de rostros almacenados y los rostros detectados,
se defini6 que los rostros almacenados y los detectados deben estar un 50% superpuestos para
ser considerados un verdadero positivo, también se calcul6 los falsos positivos y los falsos
negativos, y se definié para todas las pruebas que los rostros detectados por la red deben tener
al menos un 80% de probabilidad de ser rostros. El seguidor de rostros del algoritmo no fue
modificado, dado que la posicion de los rostros en el set de datos no varia significativamente y
cada rostro se encuentra acotado a un recuadro especifico en la imagen es posible determinar
si el detector esta siguiendo correctamente los rostros basdndose en la cantidad de rostros
detectados correctamente, es decir que mientras el detector siga encontrando rostros en las
posiciones iniciales entonces el seguimiento de rostros serd correcto.

Al algoritmo creado para la evaluacién se agregd la libreria py3nvml para medir la
utilizacién de GPU vy la libreria psutil para obtener la utilizaciéon de CPU y memoria RAM,
ademds se midi6 el tiempo utilizado en cada iteracion sin considerar el tiempo utilizado por
la funcién que compara los rostros detectados con los rostros reales.

Los datos obtenidos tanto en los resultados de precisién de algoritmo, como de uso de
recursos computacionales fue almacenados en archivos csv para su posterior andlisis. Cabe
destacar, de los recursos computacionales que son ocupados durante la evaluaciéon se midié
solamente los que son utilizados por el programa que procesa las imagenes, asi se evitd tener

errores al tener otros procesos ejecutdndose en paralelo.
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Capitulo 4
Resultados

Este capitulo de resultados se divide en 2 secciones principales, la primera se orienta a
presentar los resultados de desempefio en reconocimiento de rostros, es decir que tan bien
el algoritmo estd identificando los rostros dadas las condiciones de evaluacidn, mientras que
la segunda seccion presenta el uso de recursos computacionales durante la ejecuciéon del
algoritmo dada las pruebas efectuadas en la evaluaciéon. Dentro de cada seccién se presenta
los resultados de las diferentes pruebas planteadas, separando en la red neuronal utilizada y
los casos donde se utiliz6 GPU o solo CPU.

4.1 Desempeino del algoritmo

El desempefio se evalud en 3 pardmetros, precision, exhaustividad y valor F1, en los graficos
se muestra la evolucién de estos pardmetros en relacion a la cantidad de rostros mostrados
en pantalla, cabe recordar que se realizé pruebas desde 1 rostro hasta 150 y se utilizaron 100
muestras para cada caso.

Dadas las ecuaciones vistas en la seccion 2.2.5, estos valores mientras mas cercanos sean
a uno indican un mejor desempefio, el valor precision relaciona la cantidad de detecciones
correctas en relacion a la cantidad de detecciones totales, exhaustividad representa la relacién
entre la cantidad de detecciones correctas y la cantidad de rostros que no fueron detectados,
y el valor F1 relaciona los dos pardmetros mencionados, es la conjuncion de estos resultados

y nos dan una mejor perspectiva del comportamiento del algoritmo detector.
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4.1.1 SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320 CPU
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Figura 4.1: Desempefio SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320 CPU

En las figuras .| se presentan los grificos de precision. exhaustividad y valor F1, en este
caso la red neuronal tuvo buena precision hasta los 35 rostros, también se observd que hasta
los 15 rostros la mayoria de ellos eran detectados correctamente, y al analizar el valor F1 se
obtiene el desempefio de los dos pardmetros mencionados anteriormente, concluyendo que el

mejor desempeno se realiz6 hasta antes de los 15 rostros.
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4.1.2 SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320 GPU

Precision SSD v2 fpnlite 320x320 GPU
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Figura 4.2: Desempefio SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320 GPU

El caso presentado en la figura [4.2] es idéntico al anterior en la figura [d.1] esto se debe
a que se trata de la misma red neuronal, los cdlculos realizados al analizar una imagen son
los mismos que en el caso anterior y por lo tanto se obtienen los mismos resultados, el inico
cambio presente en esta prueba es que los cdlculos principales realizados por la red neuronal
se ejecutan en la GPU, mientras que en el caso anterior los cdlculos se hacen exclusivamente
en la CPU.

30



4.1.3 SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640 CPU

Precision SSD v2 fpnlite 640x640 CPU

Precision
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Figura 4.3: Desempefio SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640 CPU

En los resultados de la prueba presentada en la figura {.3] se muestra una diferencia
respecto a los casos anteriores, esto se debe a que es otra red neuronal y por lo tantos los
calculos realizados son diferentes. En este caso el valor precisidn se mantiene en un rango
0.9-1.0 hasta los 80 rostros presenten en la imagen, mientras que el valor exhaustividad se
mantiene en un rango 0.9-1.0 hasta casi los 65 rostros, dando como resultado un valor F1 que
se mantienen en un rango 0.9-1.0 hasta casi los 65 rostros, resultados que indican que la red

neuronal SSD 640 detecta hasta 4 veces mas rostros que la SSD 320 donde el valor F1 se
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mantuvo en el rango 0.9-1.0 hasta los 15 rostros.

4.1.4 SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640 GPU
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Figura 4.4: Desempefio SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640 GPU

Al igual que en el caso donde se utiliz6 la red neuronal SSD 320 en CPU y GPU, en la
prueba en GPU de la red SSD 640 que se presenta en la figura[f.4] no se encuentra diferencia
respecto a la prueba de la figura[4.3] dado que es la misma red y los cdlculos son los mismo,
la diferencia es que unos se realizan principalmente en la GPU y en el otro caso se realizan

exclusivamente en la CPU.

32



De los resultados de esta primera parte de las pruebas realizadas se destaca el hecho
de que los cdlculos realizados en una misma red, pero utilizando diferentes dispositivos de
cOmputo, no presentan una mayor diferencia en los resultados obtenidos, en esta prueba no
se comprobd si los resultados eran exactamente iguales respecto a si los recuadros obtenidos
en el detector de rostros, sin embargo se calculé diferencia al utilizar CPU y GPU de los
parametros precision, exhaustividad y valor F1, y se obtuvo una diferencia de 0, es decir que
esos resultados son exactamente iguales en todas las imdgenes utilizadas para la prueba. Por
lo tanto esta prueba da cuenta de que el cambio en el hardware no modific6 los resultados
de desempeio en reconocimiento de rostros en la pruebas realizadas al utilizar la misma red

neuronal.

4.2 Uso de recursos computacionales

En esta segunda parte de los resultados se presenta las diferencias realizar los cdlculos del
detector de rostros utilizando GPU vy utilizando exclusivamente CPU, donde los factores a
comparar son el porcentaje de utilizacién de la CPU, el porcentaje de utilizacion de la GPU, la
cantidad de memoria RAM en GB y el tiempo promedio por iteraciéon. Con el fin de entregar
una mejor comparacion se presentaran los resultados de cada factor por separado para asi
comparar los casos donde se utilizé6 CPU, GPU y las redes neuronales SSD 320 y SSD 640.

4.2.1 Utilizacion de CPU

En la figura 4.5 se compara la utilizacién de CPU al utilizar las redes neuronales SSD 320 y
SSD 640 con CPU y GPU, en la figura [4.5a donde se implementa la red SSD 320 con CPU
se observa una utilizacion en un rango entre el 20%-30%, mientras que en la red neuronal
SSD 640 con CPU observa un aumento dando un rango entre 30% y 40%. Por otro lado, al
utilizar GPU en el computo se observa que tanto en la red SSD 320 como en la SSD 640 la
CPU se mantiene aproximadamente en el 10% de utilizacion durante las iteraciones de las
pruebas. Finalmente, un aspecto importante a mencionar es que la utilizacién de CPU no se
vio afectada significativamente por la cantidad de rostros detectados, los rangos de utilizacién

se mantuvieron relativamente similares para todos los casos al reconocer entre 1y 150 rostros.
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Figura 4.5: Utilizacién de CPU
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Figura 4.6: Utilizacién de GPU

35



4.2.2 Utilizacion de GPU

En la figura [4.6] se presenta los resultados de utilizacién de GPU en las pruebas realizadas,
se observa en particular en las figuras y una utilizacién del 0% de GPU dado que
el algoritmo se configuré para no utilizar este dispositivo durante la prueba y este factor
corrobora que las configuraciones fueron realizadas correctamente.

En la figura[.6b|se observan diferencias en utilizacién a medida que se muestra una menor
o una mayor cantidad de rostros en las imdgenes, comienza con una utilizacién al 60% con 1
rostros, luego desciende hasta un 35% aproximado de utilizacién en los 15 rostros presentados
que es hasta este limite de rostros donde el valor F1 se mantuvo en un rango 0.9-1.0 para la
red SSD 320, posteriormente la red se mantienen en un rango de utilizacién aproximado del
40% entre los 15 y 35 rostros, y finalmente se mantiene en un rango entre el 50% y 60% de
utilizacion desde los 40 a los 150 rostros presentes en las imagenes. Cabe destacar que en la
figura y B.2] donde se muestra el desempeflo en reconocer los rostros de la red neuronal
SSD 320 se obtuvo un valor F1 distinto de 0 hasta los 35 rostros detectados, esto calza con el
aumento en utilizacién de la red neuronal hasta el 60%.

Finalmente, en la figura[4.6d]se observan variaciones en el uso de GPU al implementar la
red SSD 640, especificamente la utilizacion alcanza valores sobre el 90% entre los 25 y los 40
rostros, y este umbral también se alcanza entre los 65 a 80 rostros presentes en una imagen. El
minimo de utilizacién se alcanza al comienzo del gréfico, es decir cuando se encuentra solo 1
rostro en las imagenes de prueba donde se presenta aproximadamente un 10% de utilizacién.
Por otro lado, desde los 80 rostros en adelante la GPU se estabiliza en aproximadamente un

75% de utilizacion, este corte calza en donde el valor F1 baja de los 0.9 tal como se presenta

en la figura

4.2.3 Utilizacion de memoria RAM

En los resultados presentados en la figura se muestra la cantidad de memoria RAM
utilizada en GB para los diferentes casos, donde a rasgos generales se presenta un maximo en
el uso de memoria al comienzo de las iteraciones, luego la cantidad de memoria disminuye

considerablemente, y a partir de ese punto el uso continua creciente aproximadamente lineal.
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Figura 4.7: Utilizacién de memoria RAM
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Al analizar la documentacién de Tensorflow [27] se encontré que en algunos casos las
redes neuronales implementadas en Tensorflow pueden llegar a optimizar el uso de memoria,
esto aplica a los casos donde el flujo de datos en las redes sigue un curso lineal y no se utilizan
todas las capas de lared al mismo tiempo, logrando que no toda la red esté alocada en memoria
al mismo tiempo, permitiendo disminuir la cantidad de memoria RAM utilizada. En la figura
[2.10] se observa que las redes neuronales SSD utilizadas siguen una estructura lineal en el
flujo de datos desde la entrada de la red hasta la salida, ademds en el documento estudiado
se menciona la presencia de uso de optimizacion en las redes MobileNet, correspondiente
a la clase de red que se utilizé en este trabajo, por lo tanto se puede concluir que en las
pruebas realizadas se realiza una optimizacion en el uso de memoria a medida que se realizan
iteraciones.

Al observar los casos por separados en la figura se tiene que al utilizar GPU la
optimizaciéon de memoria RAM ocurre entre los 5 y 10 rostros, mientras que al utilizar
solo CPU la optimizacion ocurre entre los 10 y 15 rostros, dando a concluir que al utilizar
GPU se optimiza antes el uso de memoria. En otro aspecto, al usar GPU en el cémputo se
utiliza aproximadamente 2GB de memoria RAM, mientras que al usar solo CPU se utiliza
aproximadamente 1GB de RAM, siendo la de memoria utilizada en comparacion a las pruebas
donde se utiliz6 GPU. Y por tltimo, una observaciéon importante corresponde al crecimiento
aproximadamente lineal de uso de memoria una vez ocurre la optimizacion, esto se puede
deber al aumento de rostros detectados y que tienen que pasar el seguidor de rostros y a la
estructuras de datos dentro del programa que aumentan en tamafio en relacién a la cantidad
de rostros presentes en las imagenes, este aumento es aproximadamente de 100MB en el caso

con 150 rostros en comparacion al punto de inicio después de la optimizacion de memoria.

4.2.4 Tiempo promedio por iteracion

En este ultimo pardmetro de evaluaciéon se mide el tiempo promedio por cada iteracion
realizada por el algoritmo, considerando 100 imdgenes por cada prueba las cuales van desde
1 hasta 150 rostros, es decir que para 1 rostro se realizan 100 iteraciones y luego se aumentd
la cantidad de rostros en 1 hasta llegar a los 150 rostros por imagen.

En la figura4.8a[se observa el tiempo promedio por iteracion al usar la red neuroanl SSD
320 y solo CPU para el computo, en este caso entre 1 y 5 rostros el tiempo se acota al rango
de 0.1 y 0.105 segundos, los tiempos promedios maximos se observan entre los 10 y los 37
rostros llegando a un valor 0.125 segundos, y a partir de los 40 rostros el tiempo promedio se

acota al rango 0.095 y 0.11 segundos. Cabe destacar que para esta red el valor F1 disminuye
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menos de 0.1 desde los 37 rostros segun la figura lo que implica que desde este punto
la red neuronal deja de detectar correctamente los rostros y lo que indica porque el tiempo
promedio de iteraciones disminuye desde este punto, donde el algoritmo deja de procesar una
gran cantidad de rostros ya que la mayoria de estos no son detectados y por lo tanto el tiempo
de procesamiento disminuye. Por dltimo, los tiempos promedio de iteracion se mantuvieron
siempre entre los 0.95 y 0.125 segundos para todas las pruebas variando la cantidad de rostros.

En el segundo caso, en la figura [4.8b| se observa los resultados de la misma red SSD 320
pero ahora utilizando GPU en los cdlculos computacionales. Al igual que el caso anterior, los
tiempos promedios obtuvieron mdximos hasta antes de las pruebas realizadas con 37 rostros
obteniendo valores de 0.28 segundos, después de aumentar la cantidad de rostros por sobre los
37 el tiempo disminuye a valores entre 0.21 y 0.22 segundos, repitiéndose el patrén observado
en el caso anterior. En esta prueba donde se us6 GPU se obtuvo rangos de tiempo entre los
0.21 y 0.28 segundos, siendo mas de el doble que al solo utilizar CPU para la misma red.

La figura se presenta los resultados del tiempo promedio por iteracion para la red
neuronal SSD 640 utilizando solo CPU para los cdlculos, en este caso se presenta un aumento
del tiempo desde aproximadamente loas 0.14 segundos con 1 rostro por imagen, hasta los 0.25
segundos con cerca de 80 rostros por imagen. A partir de los 80 rostros el tiempo promedio
disminuye a un rango entre 0.2 y 0.22 segundos hasta los 100 rostros, y a partir de este punto
el tiempo disminuye al rango 0.14 a 0.16 segundos. Al contrastar estos resultados con el
desempeiio de esta red en la figura[4.3]se tiene que hasta los 80 rostros el valor F1 se mantiene
por sobre 0.8, luego entre los 80 y 100 rostros el valor F1 baja a 0.5 y finalmente desde los 100
rostros el valor F1 disminuye bajo 0.1, coincidiendo estos puntos con los del tiempo promedio
por iteracion, esto quiere decir que el algoritmo llega a un limite de desempefio en la cantidad
de rostros detectados correctamente, provocando una menor cantidad de rostros a procesar y
por lo tanto disminuyendo los tiempos de procesamiento. Para este caso, en todas las pruebas
realizadas, se obtuvo un tiempo de procesamiento promedio por iteracién en el rango 0.14 a
0.24 segundos, alcanzado el maximo en los 80 rostros.

En el dltimo caso utilizando la red neuronal SSD 640 con GPU en la figura {.8d el
promedio de tiempo tiene un minimo aproximado de 0.15 segundos en imdgenes con 2 0 3
rostros, el maximo ocurre cerca de los 30 rostros donde se alcanza valores de tiempo por sobre
los 0.35 segundos, los cuales se mantienen hasta los 80 rostros donde el tiempo disminuye
al rango 0.25 a 0.30 segundos, donde calza la disminucién del valor F1 para esta prueba
realizada segun la figura 4.4l En todas las pruebas con este caso el tiempo promedio por
iteracion se mantuvo por debajo de los 0.4 segundos.

Para los resultados del tiempo de procesamiento por iteracion se observé una dependencia
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Figura 4.8: Tiempo promedio por iteracién
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del desempeiio del detector de rostros, dependiendo de si la red neuronal es capaz de detectar
una mayor o menor cantidad de rostros es el tiempo que demora el algoritmo por cada
iteracién en procesar todos los rostros obtenidos y aplicar algoritmos como el de seguimiento
y en como se muestran los resultados. Se observo por ejemplo en la red SSD 640 un mayor
tiempo promedio respecto a las red SSD 320 dado que la primera logra reconocer una mayor
cantidad de rostros correctamente, por otro lado se obtuvo que las redes implementadas
solamente en CPU tienen un menor tiempo promedio por iteracion a comparacion de las redes

ejecutadas con GPU en el caso de este hardware en especifico.

4.3 Resultados generales

De los resultados presentados, se puede destacar en una primera instancia el mejor desempefio
del algoritmo al utilizar la red neuronal SSD 640, donde las pruebas realizadas se obtuvo
valores sobre 0.9 en precision, exhaustividad y valor F1 hasta los 65 rostros, y se mantuvo
por sobre 0.8 en los 3 factores hasta los 80 rostros, a comparacion de la red neuronal SSD 320
que logré valores en estos factores sobre 0.9 solo hasta los 15 rostros, disminuyendo después
hasta valores inferiores a 0.6 en los factores mencionados. Ademas, utilizando estos factores
se puede determind la cantidad de rostros seguidos correctamente, dado que la correcta
deteccion de rostros confirma el seguimiento de rostros asociado a una posicién dentro la
imagen procesada, a la vez que la falta de deteccion de un rostro o las falsas detecciones
implican un mal seguimiento.

En el aspecto de uso de recursos, la red neuronal SSD 320 obtuvo menor utilizacion
de CPU con un promedio de 25 % en comparacién a la red SSD 640 con un promedio de
35% cuando solo se us6 CPU, al utilizar GPU los rangos de utilizacién de CPU de ambas
redes fue cercano al 10%. En relacion a la utilizacion de GPU, la red neuronal SSD 640
obtuvo un maximo superior al 90% a diferencia de la red neuronal SSD 320 que alcanzé un
maximo inferior al 70%. Mientras que en el uso de memoria RAM al comparar entre las
redes neuronales utilizadas ambas obtuvieron valores similares, la diferencia se observa al
comparar el uso de GPU y CPU, dado que la redes obtuvieron un rango de utilizacion cercano
a 1GB al utilizar CPU, y 2GB al utilizar GPU, ademds se observo la optimizacién de memoria
RAM después de un tiempo de ejecucion del algoritmo.

Finalmente el tiempo procesamiento promedio se ligd al desempeiio de las redes neu-
ronales, resultando en un aumento del tiempo en las pruebas que presentan una mayor

cantidad de rostros detectados correctamente. Por otro lado, las pruebas realizadas con solo

41



CPU obtuvieron un menor tiempo promedio que las pruebas realizadas con GPU, siendo la
prueba con menor tiempo promedio por iteracion la red neuronal SSD 320 con solo CPU con
un tiempo entre 0.95 y 0.13 segundos, y la prueba con mayor tiempo promedio por iteracion
la realizada con la red neuronal SSD 640 y GPU con un tiempo entre 0.15 y 0.4 segundos.

En comparacion, la prueba con mejores resultados tanto en desempefio como en uso de
recursos computacionales es la realizada con la red neuronal SSD 640 y utilizando CPU, dado
que en este caso se logré una mayor cantidad de rostros detectados correctamente, con un
tiempo menor y una menor cantidad de memoria RAM utilizada en comparacion a la prueba
de la misma red con GPU en los cdlculos, pero teniendo un mayor costo en la utilizacién de
CPU.

Por otro lado, al estudiar la documentacién entregada por el fabricante de la tarjeta gréfica
se obtuvo que este dispositivo tiene 640 nicleos CUDA con una frecuencia de operacion de
1354 MHz, mientras que la CPU tiene 6 nticleos a una frecuencia de operacion base de 2.6
GHz y una mdxima de 4.5GHz, y se infiere que la CPU al tener una mayor frecuencia de

operacion logra obtener un menor tiempo en la prediccion de los rostros detectados.
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Conclusiones

El proceso de generar un algoritmo capaz de detectar rostros se puede abordar desde diferentes
soluciones, en este caso se implementé redes neuronales dado que son las recomendadas en
el estado del arte de este tema. Sin embargo, dada la naturaleza de esta solucidn, el uso
de recursos computacionales suele presentar un problema dado los requerimientos de ciertas
redes neuronales, durante el desarrollo de esta memoria y de las diferentes pruebas realizadas
se presencid este problema en relacion alamemoria RAM disponible , no se logré implementar
algunos tipos de redes neuronales y las que se presentan en este trabajo son las que se logré
entrenar y utilizar exitosamente.

Otro aspecto importante a considerar en este trabajo es la aplicacion final del programa
desarrollado, el detectar rostros para luego implementarlo en un detector de emociones con-
lleva realizar una captura y procesamiento en un tiempo tal que se logre almacenar el cambio
en las facciones del rostro al formar alguna emocidn, es por esto que se establecié un tiempo
maximo por cada iteracion de 0.5 segundos [9]] dado que este es el tiempo minimo para crear
la expresion facial mas rdpida asociada a una emocidn, y en los resultados presentados se
observo que el tiempo promedio mdximo menor a 0.4 segundos en el peor de los casos al
utilizar la red neuronal SSD 640 con GPU, logrando satisfacer el requerimiento minimo del
trabajo presentado correspondiente a los 0.5 segundos.

En relacién al desempeiio en deteccion de rostros se logré mostrar el comportamiento en
diferentes factores de desempefio comparando 2 redes neuronales y variando la cantidad de
rostros presentes en las imdgenes a procesar. La red neuronal SSD 640 demostré6 mejores
resultados en comparacion a las red neuronal SSD 320, logrando factores precision, exhaus-
tividad y FI por sobre 0.8 hasta los 80 rostros presentes en una imagen, en comparacion a las
red SSD 320 que logra los factores por 0.8 solo hasta los 15 rostros. Concluyendo que la red
neuronal SSD 640 logra mejores resultados sin utilizar GPU y con una cantidad de memoria
RAM similar en relacién a la utilizada por la red SSD 320, pero con un mayor porcentaje de
utilizacién de CPU.
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En relacion a los objetivos presentados para este trabajo se logrd detectar exitosamente
hasta los 80 rostros por imagen con margenes de detecciones cerca del 80% correctas, también
se logré almacenar los rostros almacenados identificando los correspondientes a un mismo
rostro creando un video para cada rostros en seguimiento. Se logré un tiempo de proce-
samiento maximo de 0.4 segundos, inferior al limite de 0.5 segundos establecido para la
generacion de las emociones mas rdpidas. Ademds se logré implementar una interfaz para
que el usuario pueda iniciar la captura de imdgenes, donde también se presentan los rostros
detectados y se puede definir el minimo de certeza respecto a la probabilidad de que un rostros
detectado por la red sea considerado como un rostro real.

Finalmente, se logré caracterizar el comportamiento de los recursos computacionales
utilizados en los diferentes casos presentados, tales como el uso de CPU, GPU y memoria
RAM al utilizar una red neuronal SSD 320 o la red SSD 640, y al realizar los célculos
computacionales utilizando solo CPU o complementando con GPU, y también se presentd las
variaciones en los recursos computacionales al procesar imdgenes con diferentes cantidades

de rostros presentes.
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