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Resumen

La investigacién realizada tuvo como objetivo principal determinar el impacto de la
implementacion de un Algoritmo basado en una red siamesa, pérdida del triplete, k-
vecinos mas cercanosy en el aprendizaje de una sesion para el reconocimiento facial.
Las teorias que se platearon respecto a la investigacién son que la implementacién
de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida del triplete, k-vecinos mas
cercanos y en el aprendizaje de una sesion, reducira el tiempo de entrenamiento de
reconocimiento facial y ademas de ello aumentara la precision del mismo. La
investigacion se realiz6 mediante un enfoque cuantitativo, con un disefio de tipo pre-
experimental. Para el presente estudio se tom6 como poblacion los datos digitales del
dataset ORL, que incluyo 400 imagenes de representaciones faciales y como
muestra se utilizd 40 imagenes de representaciones faciales. El instrumento que se
planteo fue la ficha de registro. Los resultados de la investigacion mostraron que la
implementacion del algoritmo no tuvo un impacto positivo en el reconocimiento facial.
No se logré reducir el tiempo de reconocimiento facial frente al algoritmo del triple,
obteniendo un resultado de 0.96525 milisegundos, en comparacion con los 0.7025
milisegundos del algoritmo de pérdida del triplete. Ademas, la implementacién del
algoritmo propuesto no tuvo un impacto positivo en el aumento de la precision en el
reconocimiento frente al algoritmo del triplete, obteniendo un 92.5% frente al 95% del

algoritmo de pérdida del triplete.

Palabras clave: Inteligencia artificial, Algoritmo, ldentidad.



Abstract

The primary objective of the research was to determine the impact of implementing an
algorithm based on a siamese network, triplet loss, k-nearest neighbors, and one-shot
learning for facial recognition. The hypotheses proposed in the research are that the
implementation of an algorithm based on a siamese network, triplet loss, k-nearest
neighbors, and one-shot learning will reduce the training time for facial recognition and
increase its accuracy. The research was conducted using a quantitative approach with
a pre-experimental design. For this study, the population consisted of digital data from
the ORL dataset, which included 400 facial representation images, and a sample of
40 facial representation images was used. The instrument proposed was a registration
form. The research results showed that the implementation of the algorithm did not
have a positive impact on facial recognition. It did not manage to reduce the facial
recognition time compared to the triplet loss algorithm, achieving a result of 0.96525
milliseconds compared to 0.7025 milliseconds of the triplet loss algorithm.
Furthermore, the implementation of the proposed algorithm did not have a positive
impact on increasing the accuracy of recognition compared to the triplet loss algorithm,

achieving 92.5% compared to 95% for the triplet loss algorithm.

Keywords: Atrtificial intelligence, Algorithms, Identity.



. INTRODUCCION

En esta seccidén se exploro la realidad problemética en el contexto del procesamiento
en sistemas de reconocimiento facial, seguido del objetivo y la meta de desarrollo
sostenible relacionados. Se detalla el problema de investigacion, seguido por la
exposicion de la justificacion de la investigacion y la conceptualizacion del objetivo
general y especificos. Posteriormente, se presentan los antecedentes internacionales
y nacionales relevantes, seguidos de las teorias relacionadas y las hipétesis que

guiaran este estudio.

Para las personas, el reconocimiento de rostros es una tarea bastante sencilla. Un
claro ejemplo de esto es que los nifios aprenden rapidamente a identificar el rostro de
sus padres. Esto podria llevar a pensar que ensefiar a una computadora a reconocer

diversos rostros seria algo facil, pero lamentablemente no es asi.

Segun Sun, Luo, Rong, He y Yu (2022) el reconocimiento facial ha tenido un impacto
importante en muchos aspectos de nuestra vida cotidiana, como método de
verificacion, por ejemplo, en el teléfono celular para la verificacion de pago, registro
de empleados, etc. Como indican Berrahal y Azizi (2023), en los ultimos afios ha
habido un aumento en aplicaciones inteligentes en diversos campos. Uno de los
avances mas recientes se da en el desarrollo de aplicaciones de reconocimiento

facial.

De igual manera, en el estudio de Kumar, Teja, Bhargav, Satpute, Naveen y Kamble
(2023) se indico6 que, para que el reconocimiento facial tenga éxito, las computadoras
necesitan una enorme cantidad de datos, a diferencia de una persona que puede
reconocer a alguien con solo verla una sola vez. Segun los autores, no es el caso de
las computadoras, ya que requieren mucha informacion o datos para poder reconocer
a una persona. De igual forma, indicaron que el reconocimiento facial se enfrenta a
problemas como el requerir una gran cantidad de datos para el aprendizaje, también
surgen otros problemas cuando no se entrenan los modelos de reconocimiento facial

con la cantidad necesaria de datos.

Como es el caso en el estudio realizado por Xu, Zhang y Zhou (2023) quienes
sefialaron que el reconocimiento facial en entornos no controlados es desafiante

debido a grandes variaciones que puedan existir, como, por ejemplo, el



reconocimiento facial en un entorno con fondo complejo; en algunos casos oclusion
Y, en otros casos se pueden encontrar escenarios donde existe una gran variedad de
iluminacién, pose y expresiones faciales. Caracteristicas que pueden complicar el
reconocimiento facial y requerir una mayor cantidad de datos para que el sistema
pueda distinguir y realizar el reconocimiento facial en ambientes con escenarios

complejos.

Hernandez-Diaz, Alonso-Fernandez y Bigun (2023) indicaron que una debilidad de
los algoritmos de aprendizaje para el reconocimiento facial es entrenar los modelos
para una nueva tarea. Esto presenta un desafio para sistemas que requieran emplear

el reconocimiento con datos de usuarios actualizados en todo momento.

Como también indicaron Saxena y Varshney (2021), en su estudio sobre soluciones
de seguridad para hogares inteligentes, quienes expusieron que por lo general la
clasificacion de imagenes requiere una gran cantidad de imagenes de cada clase
para el entrenamiento y que, ademas, los usuarios en algunas situaciones necesitaran
probar el modelo entrenado en nuevos ambientes o entornos que el modelo
entrenado no reconoceria previamente y, por ende no mostrarian resultados exactos.
Para resolver dicho problema, indicaron los autores que seria necesario volver a

entrenar el modelo de reconocimiento.

Teniendo en cuenta la realidad problematica de la investigacion, el objetivo y meta de
desarrollo sostenible al que se enfoco esta investigacion en contribuir fue promover
la innovacion tecnoldgica y el desarrollo de infraestructuras resilientes y sostenibles
mediante el desarrollo de algoritmos eficaces para mejorar el procesamiento en

sistemas de reconocimiento facial.

A partir de la realidad problematica expuesta, se formuld el problema general, y de la
misma manera, se formularon también los problemas especificos para esta
investigacion teniendo como problema general ¢ Cual sera el impacto que tendra la
implementacion de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida del triplete, k-
vecinos mas cercanos y el aprendizaje de una sesion para el reconocimiento de
imagenes faciales? Teniendo como primer problema especifico: ¢Cual sera el
impacto de la implementacion de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida
del triplete, k-vecinos mascercanos y en el aprendizaje de una sesion para la

reduccion del tiempo de reconocimiento de imagenes faciales con respecto al



algoritmo de pérdida del triplete? También se contd con un segundo problema
especifico: ¢ Cual sera el impacto de la implementacién de un Algoritmo basado en
una red siamesa, pérdida del triplete, k-vecinos mascercanos y el aprendizaje de una
sesion para el incremento deprecision en el reconocimiento de imagenes faciales en

base al algoritmo de Pérdida del triplete?

Asimismo, se proporciond una justificacion desde los enfoques tedrico, tecnoldgico y
economico. En cuanto a la justificacion tedrica de la investigacion, se consideré
aportar una herramienta tecnoldgica que pueda ser utilizada en la comunidad o por
estudiantes en proyectos que tengan como finalidad resolver problemas
computacionales relacionados al reconocimiento facial donde existe escasez de

datos.

Como mencionaron Mohr y Frochte (2023), los sistemas de aprendizaje por
inteligencia artificial enfrentan desafios computacionales en la etapa de pre
procesamiento y entrenamiento de modelos de inteligencia artificial, especialmente
en entornos donde hay escasez de datos o pocos ejemplos para entrenar, y donde el
sistema debe tomar decisiones para resolver problemas complejos. En su
investigacion los autores implementaron el aprendizaje de una sesion para identificar
objetos que solo han sido vistos una vez y de esa forma resolver el problema de

escasez de datos.

La base de la justificacion tecnolégica de esta investigacién radica en la imperativa
necesidad de perfeccionar la verificacién e identificacion facial, especialmente en
situaciones caracterizadas por la escasez de muestras de imagenes y la limitada
variabilidad de poses. Este desafio cobra una relevancia particular en escenarios del
mundo real donde se pretende implementar sistemas de reconocimiento facial.
Djamaluddin, Munir, Utama y Kistijantoro (2023) han resaltado que el reconocimiento
facial en modelos de inteligencia artificial, que deben reconocer imagenes mediante
el aprendizaje en una Unica sesion, plantea un desafio significativo para los sistemas

de reconocimiento facial. Que esta investigacion se propone a abordar.

La justificacion econdmica de la investigacién se apoya en la necesidad de reducir
costos para entrenar modelos con pocas sesiones. Como indicaron Sun, Jiang, Dou,
Li, Miao, Deng y Zhao (2023) en su articulo "Invisible Backdoor Attack With Dynamic
Triggers Against Person Re-ldentification”, el aprendizaje profundo ha progresado



considerablemente y se ha desarrollado a tal grado que se ha utilizado en
aplicaciones de reconocimiento de imagenes, y también indicaron que el éxito de un
sistema de reconocimiento de imagenes se basa en la escala de los conjuntos de
datos. Sin embargo sefialaron que, una de las consideraciones mas importantes a
tener en cuenta es que el desarrollo de conjuntos de datos para entrenar modelos de
inteligencia artificial para el reconocimiento de imagenes es costoso en tiempo y
dinero, lo que resulta, segun los autores en que una gran cantidad de desarrolladores
opten por conjuntos de datos de terceros o de uso libre.

Por otro lado, en un estudio reciente, Jiménez-Bravo, Murciego, Mendes,Silva y De
La Iglesia (2022) presentaron un sistema de reconocimiento facial y propusieron el
desarrollo de un sistema que usa pocas sesiones para el aprendizaje. Como resultado
de la implementacion, se obtuvo que el sistema resolvi6 el problema de
reconocimiento facial, y segun los autores, se redujo el costo del sistema de

reconocimiento facial y dicho sistema mantuvo una deteccién efectiva.

El objetivo general fue determinar el impacto que tendra la implementacion de un
algoritmo basado en una red siamesa, pérdida del triplete, k-vecinos mas cercanos y
el aprendizaje de una sesion para el reconocimiento de imagenes faciales. Ademas,
se planted un primer objetivo especifico, el cual fue: “Determinar el impacto de la
implementacion de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida del triplete, k-
vecinos mas cercanos Y el aprendizaje de una sesion para la reduccion del tiempo

de reconocimiento de imagenes faciales”.

También se propuso un segundo objetivo especifico, el cual fue: "Determinar el
impacto de la implementacion de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida
del triplete, k-vecinos mas cercanos y el aprendizaje de una sesion para la precision

del reconocimiento de imagenes faciales en base al algoritmo Pérdida del triplete”.

La hipdtesis general planteada fue si la implementacion de un algoritmo basado en
una redsiamesa, pérdida del triplete, k-vecinos mas cercanos y el aprendizaje de una
sesidn incrementa la precision y reduce el tiempo de reconocimiento de imagenes
faciales con respecto al algoritmo de pérdida del triplete. En la investigacion de Anil y
Padma Suresh (2023, p. 8), se propuso un estudio que tuvo como obijetivo reducir el
tiempo, el nUmero de épocas de entrenamiento y aumentar la precision. Para lograrlo,

presentaron un enfoque de entrenamiento basado en Histogram of Oriented



Gradients y Convolutional Kernel Extreme Learning Machine. La técnica que utilizaron
evaluo el conjunto de datos de AT&T, Yale y JAFFE. Al comparar los resultados con
técnicas tradicionales como HOG-CNN, la evaluacién indicé que la técnica propuesta
fue capaz de lograr un rendimiento superior en términos de precision y tiempo.
También se propuso una hipotesis especifica, la cual fue: “La implementacién de un
algoritmo basado en una red siamesa, pérdida del triplete, k-vecinos mas cercanos y
el aprendizaje de una sesion redujo el tiempo de reconocimiento de iméagenes faciales

con respecto al algoritmo de pérdida del triplete”.

La hipétesis especifica planteada tiene como base el estudio realizado por Adithama,
Maslim y Gunawan (2023) quienes en su investigacion propusieron una solucion para
resolver el problema de un hospital en garantizar la seguridad de sus pacientes, dado
gue la identificacidon precisa de los pacientes se presentaba como una dificultad en la
seguridad. Aunque, como indican los autores, el hospital contaba con el nombre y
namero de paciente, se necesitaron métodos adicionales para reducir la posibilidad
de errores en la identificacion de pacientes. Para ello, la solucién propuesta en la
investigacion se presentd en forma de autenticacion facial, en la cual se empleé la
técnica de transferencia de aprendizaje utilizando el modelo pre entrenado
VGGFace2 y ResNet 10 para realizar el pre procesamiento de imagenes. De igual
forma, se utilizé un algoritmo de aprendizaje de una sesion, que implico tener una
Unica muestra por cada persona. Como resultado, se logré un registro de pacientes
con una precision entre el 90% y el 100%, y en el proceso de verificacion del paciente,
la precision alcanzé el 100% gracias a la implementacion de aprendizaje de una
sesion, que resultd clave en la recoleccién de datos, permitiendo un entrenamiento
eficiente. Los autores concluyeron que el algoritmo RestNet 10 es superior a los
demas algoritmos del estudio debido a su mayor precisibn en comparacion a Viola

Jones y a un tiempo mas rapido que el algoritmo MRCNN.

Ademas, la hipotesis también se fundamenta en el trabajo llevado a cabo por Kim
(2022), investigaciéon donde se tuvo como finalidad plantear una tecnologia para
solucionar el problema de control de acceso de personas, ya que, debido a problemas
causados por la COVID-19, se perdio tiempo al medir la temperatura corporal y
verificar a las personas que ingresaban a un edjificio, teniendo que requerir personal
gue verifique si el usuario que ingreso tenia o0 no la mascarilla. Por lo tanto, surge el

problema de pérdida de mano de obra y la probabilidad de infeccion del personal. En



el estudio, se recurrid6 a desarrollar un sistema sin contacto para el ingreso de
personas y control. Para la tecnologia que se desarroll6 en la investigacion, se utilizd
el algoritmo Single Shot Multibox Detector (SSD) de aprendizaje en una sesion. Los
resultados mostraron una precision del 100% cuando se probaron con 20 fotografias
aleatorias de rostros humanos y una alta precision del 90% cuando se probé a través

de una camara web en tiempo real.

Ademas, se planted una segunda hipdtesis especifica, la cual fue: “La implementacién
de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida del triplete, k-vecinos mas
cercanos y el aprendizaje de una sesion incremento la precision en el reconocimiento

facial con respecto al algoritmo de pérdida del triplete”.

La hipdtesis especifica planteada tiene como base el estudio realizado por
Djamaluddin et al. (2023), quienes propusieron un estudio en el cual se estudiaron los
problemas de verificacion facial en un conjunto de datos que solo tenia una imagen
frontal y una de perfil por individuo. Se us6 una red siamesa y como resultado se
obtuvo una mejora de la precision del 17.0%; de igual manera, el aprendizaje de

una sesion fue fundamental para lograr el alto rendimiento.

Por otro lado, la hipétesis planteada también incluye como base el estudio de Sun et
al. (2022), quienes propusieron una ResNet con pérdida del triplete modificada, que
obtuvo el 99.20% de precision usando el conjunto de datos LFW y con la ayuda del
aprendizaje de una sesion. La funcién de pérdida triplete modificada mantuvo las
distancias euclidianas entre diferentes categorias distinguibles y pudo asi reconocer
rostros con mascarillas faciales. De igual forma, en el estudio de Saxena y de
Varshney (2021), se propuso un sistema para capturar la imagen de una personay
determinar si estd usando mascarilla 0 no, para la seguridad de una casa inteligente.
Se utilizé una red siamesa y el aprendizaje de una sesion mediante el modelo
FaceNet para verificar si una persona lleva mascarilla 0 no. Segun los autores, el
aprendizaje de una sesion se destaco en situaciones donde el conjunto de datos de
entrenamiento puede ser limitado, posiblemente con una o unas pocas imagenes por
persona.Como resultado, el modelo propuesto reportd una precision final del 82.71%

para un sistema de casa inteligente.

Ademas, la hipotesis también se fundamenta en el trabajo llevado a cabo por Hindy,

Tachtatzis, Atkinson, Bayne y Bellekens (2021), donde se desarrollé una investigacion



con el objetivo de resolver el problema de rendimiento y robustez para un sistema de
deteccion deintrusos informaticos. Usualmente, para un sistema tradicional, se
requiere una gran cantidad de datos para entrenar, y el rendimiento depende en gran
medida del tamafio del conjunto de datos. Por otro lado, los ataques de dia cero
exigen que los modelos de aprendizajese vuelvan a entrenar para identificar futuros
ataques informaticos. Sin embargo, la sofisticacion creciente de los ataques
informéticos ha llevado a los autores a plantear nuevas soluciones y, basandose en
la problematica, propusieron un nuevo modelo de sistema de deteccién de intrusos
gue puede aprender similitudes con pocos datos de entrenamiento mediante
aprendizaje de una sesion y redes siamesas. El modelo se evalud utilizando tres
conjuntos de datos como IDS: CICIDS2017, KDD Cup y NSL-KDD. Como resultado,
se obtuvo un modelo con una precisién que alcanza el 84% para la CICIDS2017, el
88% para KDD Cup, mientras que para la NSL-KDD la precisién alcanzé mas del

91%, clasificando los ataques en base a la similitud.

Por otro lado, también se presentaron investigaciones previas internacionales y
nacionales, y a continuacion, se detallaron de manera exhaustiva las teorias

relacionadas que guardaban relacion con la presente investigacion.

En el estudio realizado por Cadena (2021), se abordé el problema del reconocimiento
facial en imagenes de rostros relacionados a la posicién, expresion, edad,
iluminacién, ruido y la presencia de objetos como, por ejemplo,lentes, sombreros o
barba. La solucion que se ided en la investigacion fue utilizar imagenes en tres
dimensiones, para lo cual se seleccionaron algoritmos eficientes para la extraccién de
caracteristicas, especificamente aquellos que pudieran realizar la tarea, como los
filtros de Gabor. El proceso involucr6 etapas de entrenamiento y prueba. La técnica
utilizada en el método de validacion fue la validacion cruzada. Para el entrenamiento
2D y 3D se utiliz6 el 100% de la coleccion de datos FERET y MUCT, asi como
TEXAS3DFRD. Como resultado, se obtuvo que en imagenes de 2 dimensiones la
eficiencia fue del 96% y del 98.4% en el caso de imagenes 3D logrando resultados

prometedores.

Por otro lado, en el estudio realizado por Tsai, Tsai y Chi (2023), se abordé el
problema de la necesidad de desarrollar un sistema de deteccion y reconocimiento

facial que pueda ser usado como un sistema de control de acceso en tiempo real,



utilizando un enfoque de reconocimiento facial de una sesion. En base al problema el
objetivo de la investigacion fue superar las limitaciones de los métodos tradicionales
de reconocimiento facial el cual se basa en el entrenamiento con una gran cantidad
de datos para los modelos de inteligencia artificial. La solucion propuesta al problema
consistié en implementar un sistema de deteccidon y reconocimiento facial mediante
el uso de aprendizaje profundo. Para ello, se utilizaron dos modelos en el sistema:
SSD (Single Shot Multibox Detector) para situaciones que requieran deteccion facial
o reconocimiento de caracteristicas faciales, y por otro lado, se empleé VGG-Face
para el reconocimiento facial. En el entrenamiento, se utilizaron técnicas como el
aumento de datos, asi como el pre procesamiento y postprocesamiento de imagenes.
Para evaluar los resultados, se utilizaron videos con una resolucién de 1280 x 960
pixeles en pruebas experimentales. Como resultado del estudio, se logr6 obtener un
sistema de reconocimiento facial que se ejecuta a una velocidad aproximada de 30

fps para cada frame donde se reconoce el rostro.

Por otro lado, en la investigacién de Lin y Yen (2023) se abord6 el problema existente
en la deteccion de imagenes falsas. Aunque las técnicas dereconocimiento de
imagenes falsas son eficientes para detectar imagenes que el sistema ya conoce,
segun los autores no muestran resultados positivos cuando se trata de reconocer
imagenes falsas que aun no se han identificado o no se han entrenado. Para resolver
este problema, se planted la generacion manual de imagenes falsificadas al sistema,
los autores de la investigacion indicaron que esta técnica muestra limitaciones al no
poder reconocer nuevas imagenes falsificadas. Para superar estas limitaciones, se
propuso un enfoque de aprendizaje que implica el entrenamiento de un detector de
imagenes falsificadas utilizando técnicas de aprendizaje meta. Esto permite al
detector de imagenes falsas detectar con solo unas pocas muestras nuevas imagenes
falsificadas, tomando un pequefio nUmero de imagenes falsificadas como entrada y
ajustando los pesos basandose en caracteristicas estadisticas de las imagenes
falsificadas de entrada. Como resultado, se observé que la solucién propuesta mostré
mejoras en la deteccion de nuevos métodos de falsificacion, con mejoras en los
indices de superposicion (loU) desde el 35.4% hasta el 127.2%, y mejoras en el area
bajo la curva (AUC) desde el 2.0% hasta el 48.9%, dependiendo del método de

falsificacion.



Asimismo, en el estudio de Deng, Chiang, Kang y Li (2023), se propuso una
investigacion en la cual se buscé plantear una tecnologia que resuelva el problema
de recursos limitados en dispositivos moéviles que usan modelos de inteligencia
artificial para el reconocimiento facial, con el objetivo de optimizar el rendimiento sin
comprometer la eficiencia computacional y el tamafio de memoria, problemas a los
gue usualmente se enfrentan las tecnologias en tiempo real, como controles de
seguridad, sistemas de asistencia, etc. Frente a ello, se desarrollé un modelo al que
denominaron FN8, un modelo disefiado para el reconocimiento facial que utiliza
aprendizaje de una sesion o0 pocos ejemplos para obtener caracteristicas efectivas.
La tecnologia desarrollada se inspiré en FaceNet, con la diferencia de que incorporo
cambios significativos para lograr un tamafio de memoria de solo 3.5 MB,
aproximadamente 30 veces mas pequefio que FaceNet. Como resultado de la
tecnologia desarrollada, se obtuvo que el modelo propuesto superé a modelos ligeros
en el consumo de recursos computacionales (FLOPs) para el uso en dispositivos

ligeros.

Por otro lado, en la investigacion liderada por Zhang, Yi, Guo, Tang, Feng y Liu (2023),
se presentd una solucién al problema de estudios ecoldgicos en los cuales se utilizan
camaras trampa para obtener imagenes detalladas de la vida silvestre. El problema
se encontré en que dichas camaras capturaban solo una pequefia fraccion de las
imagenes de animales que aun no se conocen y que viven en habitats naturales.
Segun los investigadores a menudo, solo se lograba capturar un destello de ellos,
resultando en fotografias de animales desconocidos incompletas o con fondos
complejos, y a veces no se registraba ninguna imagen. Para abordar el problema, se
propuso un método de aumento de datos basado en una red adversaria ciclica que
cuente con dos discriminadores y dos generadores. La solucion propuesta implico
alimentar a los generadores con imagenes generadas manualmente. La propuesta
combino datos manuales y estilizacion de imagenes a través de una red adversaria
ciclica para superar las limitaciones de muestras pequefias o imagenes de animales
incompletas. Como resultado, se obtuvo una precisiénde clasificacién del 92.2% y un
puntaje del 93.3% al clasificar seis especies de vida silvestre previamente no
encontradas. Esto se logré gracias al aprendizaje del modelo utilizando aprendizaje

de una sesién en el entrenamiento.



Asimismo, en el trabajo realizado por Chatterjee, Chatterjee, Islam y Khan(2023), se
llevé a cabo una investigacion con el objetivo de crear un filtro para el contenido
multimedia que se sube en plataformas, ya que como se explicé en la investigacion,
la generacion masiva de datos multimedia plantea undesafio en la evaluacion
eficiente de la calidad del contenido visual, con el riesgo de desencadenar disturbios
publicos y amenazar el orden social. Segun los investigadores a pesar de los filtros y
la moderacién implementados por las plataformas de redes sociales, resulta dificil
verificar la gran cantidad de contenido multimedia que se carga en estas
plataformas. La investigacion propuso una solucion basada en RCNN, EfficientDet y
YOLOV5 para disefiar una arquitectura que permita identificar de manera eficiente
rostros humanos y diferentes tipos de armas de fuego en imagenes y videos en las
plataformas. Para lograr el objetivo, se emple6é un enfoque de aprendizaje de una
sesidn, optimizando asi el rendimiento del modelo en situaciones donde no se cuenta

con grandes cantidades de datos multimedia.

Como resultado, se obtuvo que elmodelo YOLOV5 se destacd como el mas efectivo
en la investigacion realizada, logrando una precision promedio del 80.39% y un

rendimiento del 35.22% para el reconocimiento de objetos en el contenido multimedia.

Por otro lado, en el estudio de Aufar y Sitanggang (2022) sobre el reconocimiento
facial, se llevéd a cabo una investigacion en la cual se abordd el problema de
reconocimiento de nuevos rostros, que un modelo de reconocimiento facial tradicional
no podria identificar al no estar entrenado para reconocer dicho rostro. Para resolver
el problema, se desarroll6 una aplicaciéon mévil que utilizo un modelo con arquitectura
de redes convolucionales, incluyendo una red siamesa la cual se empled para que el
modelo aprendiera la similitud entre dos representaciones de objetos, especialmente

en tareas de aprendizaje de una sesion.

Se utiliz6 el método de aumento de datos para mejorar el reconocimiento al generar,
a partir de una sola imagen, mas imagenes con las mismas caracteristicas. Como
resultado de la investigacion, se obtuvo que el uso del aprendizaje de una sesion con
una red siamesa y el método de aumento de datos produjo resultados prometedores
al emplear un conjunto de datos de 9000 imagenes faciales y un entrenamiento de

5 épocas o ciclos, logrando una precision del 98% al validar con datos de prueba.
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Asimismo, en la investigacion realizada por Holkar, Walambe y Kotecha (2022) se
exploro el aprendizaje de una sesion para el reconocimiento facial y presentaron una
investigacion en la cual se enfrentaron a las limitaciones principales del aprendizaje
profundo, que fue la dependencia de grandes cantidades de datos para un
entrenamiento efectivo de un modelo. Segun los investigadores, al tener pocos datos
para el entrenamiento, el resultado es un modelo que no puede generalizar bien. Para
resolver el problema, se utilizaron el conjunto de imagenes SCAAI_FSL con redes
siamesas, y como resultado se obtuvo un 72.72% de precision en el reconocimiento

facial de imagenes conpocos datos de entrada.

Por otro lado, en el desarrollo de esta investigacion, se emplearon teorias
relacionadas como la pérdida del triplete que, segun Kumar, N, Saranya,
Priyadharshini, E, Derrick, y M, Kaleel (2023), tenia como finalidad entrenar un modelo
para que las caracteristicas de imagenes similares se ordenaran y agruparan,
mientras que las caracteristicas de imagenes que no se relacionaban estuvieran
separadas. Este enfoque se basaba en tener tres ejemplos simultaneamente,
conocido como triplete, donde cada triplete constaba de un ancla que estaba
aprendiendo la representacion y que iba tomando las caracteristicas positivas
mediante el entrenamiento, con el objetivo de minimizar la distancia entre el ancla y

positivo.

Segun los investigadores la pérdida del triplete también constaba de un elemento
negativo, que era diferente al ancla, y las caracteristicas negativas no se acercaban
al ancla durante el proceso de entrenamiento, sino que se iban distanciando. También
indicaban que el proceso mejoraba la capacidad del modelo para reconocer patrones
en imagenes y que la pérdida del triplete se calculaba utilizando la formula de

distancia euclidiana.

Segun Hernandez-Diaz et al. (2023), la pérdida del triplete también se utilizaba para
extraer un vector de incrustacion que maximizara la distancia entre clases y
minimizara la distancia intraclase hasta cierto margen. De igual forma, Wright y
Stewart (2020) indicaban que la pérdida del triplete servia para minimizar la distancia
entre el ancla y el positivo y maximizar las distancias entre el negativo y el ancla

actualizando los pesos.
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Asimismo, segun O'Mahony, Campbell, Carvalho, Krpalkova, Hernandez,
Harapanahalli, Riordan y Walsh (2019), la pérdida del triplete es una funcién mas
avanzada que la pérdida contrastiva que tiene como base tres tripletes de imagenes:
por un lado, tenemos la imagen ancla, una positiva y una imagen negativa, y tiene
como finalidad encontrar un espacio de incrustaciéon donde las clases o diferencias
entre imagenes sean minimas al margen establecido. La pérdida del triplete se podria

visualizar de la siguiente forma:

Figura 1 . Funcionamiento de algoritmo

Negative m

Anchor P

LEARNING ®
.‘&‘ @ative
@

Anchor .
Positive Positive
Fuente: obtenido de “One-shot learning for custom identification tasks”, por O'Mahony
et al., 2019

De igual manera, Sahito, Frank y Pfahringer (2020) indicaron que la pérdida del
triplete se puede clasificar en tripletes faciles: aquellos con pérdida de 0, tripletes
fuertes: aquellos donde el positivo esta mas cerca al ancla, y los tripletes semifuertes:
aqguellos en los que los negativos no estan cerca del ancla.También indicaron que la
férmula para el calculo de distancia euclidiana que usa la pérdida del triplete seria la

siguiente:

Figura 2 . Formula de pérdida del triplete

L= maz(d(a,p) — d(a,n) +m,0)

Fuente: Formula de pérdida del triplete, obtenido de “Transfer of pretrained model
weights substantially improves semi-supervised image classification”, por(Sahito et
al., 2020).

El desglose de componentes en la formula de la funcidén de pérdida del triplete para

el reconocimiento facial seria el siguiente:

l: Es la funcién de pérdida del triplete.
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(a, p): Representa la distancia entre el ancla y positivo.
(a, n): Representa la distancia entre ancla y negativo.

m: Es un margen positivo, es el valor minimo esperado para la diferencia entre las

distancias de los negativos y positivos.
0: Asegura que la pérdida no sea negativa.

Por otro lado, en el desarrollo de esta investigacion, también se han empleado teorias
relacionadas, como la red siamesa que, segun Kumar et al. (2023), es una
arquitectura de red neuronal que utiliza dos ramas idénticas para procesar datos de
entrada de manera simultdnea. De igual manera, Sahito et al. (2020) indicaron que
las redes siamesas son redes neuronales para entrenar utilizando una sola funcion
de pérdida, aunque en algunos casos también pueden usar varias. Segun los autores
se podria tomar como referencia la red siamesa como dos copias idénticas de la

misma red que comparten pesos.

Asimismo, Hayale, Negi y Mahoor (2023), sustentaron que las redes siamesas se
componen de dos redes idénticas que comparten los pesos. Tambien O'Mahony et
al. (2019), indicaron que una red neuronal siamesa tiene como finalidad medir la
similitud entre dos objetos y consiste en dos subredes idénticas, ambas con los

Mismos parametros y pesos.

Por otro lado, segun Wright y Stewart (2020), las redes siamesas se utilizan para
conocer la similitud entre las imagenes y esta funcién se desarrolla entrenando una
red en la que se usan 3 entradas a la vez, donde 2 de las entradas pertenecen a un
tipo de imagen que tiene caracteristicas similares y una tercera que pertenece a una
imagen distinta a las dos. Asimismo, Saxena yVarshney (2021) indicaron que las
redes neuronales siamesas pueden trabajar con un conjunto de datos limitado

utilizando un enfoque de aprendizaje de una sesion.

De igual forma, Cardaioli, Conti, Orazi, Tricomi y Tsudik (2023) indicaron que las
redes siamesas estan ganando terreno en el area de reconocimiento facial debido a
su capacidad para escalar, lo que equivaldria a reconocer a distintas personas con

pocas muestras cada una.

13



Figura 3 . Arquitectura de redes siamesas
X1 Modelo embbedings —*D f(xq)
Redes neuronales \
convolucionales
idénticas /
O —»D fx2)

Diferenciacion |—  Similitud

X2 —| Modelo embbedings

Fuente: Elaboracion propia

En esta investigacion, también se han empleado teorias relacionadas, como el
aprendizaje de una sesion que, segun Jiménez-Bravo et al. (2022), la técnica de
aprendizaje en una sesion fue introducida por primera vez en el afio 2000 y se
caracteriza por ser un subtipo de aprendizaje supervisado que utiliza datos
etiquetados o ejemplos para aprender y generar el modelo. Usualmente, los modelos
requieren una gran cantidad de datos para funcionar correctamente, pero esta técnica
permite hacer lo contrario, ya que con solo unas pocas muestras puede entrenar y
generar un modelo. Segun Hernandez- Diaz et al. (2023), el aprendizaje de una

sesidn se utiliza cuando no hay datos disponibles para entrenar.

Segun O'Mahony et al. (2019), los sistemas de reconocimiento de objetos o rostros,
en caso de no reconocer a una persona, significaria que la imagen de esa persona
no se almacena en la base de datos del sistema. Para solucionar ese problema, no
es conveniente volver a entrenar el modelo cada vez que se agrega la imagen de una
nueva persona, y es en ese tipo de situaciones donde nace el aprendizaje de una

sesion o a veces llamado one-shot.

Segun Hindy et al. (2021), el aprendizaje de una sesién también puede usarse para
disefar y construir sistemas de deteccién de intrusos para seguridad informética, ya
gue resuelve el problema de ataques de dia cero, permitiendo que los sistemas estén
al dia con las nuevas amenazas en tiempo real. Segun los autores, también se puede
usar el aprendizaje de una sesion en tareas muy diversas, como en el caso del
aprendizaje de una sesion para detectar malware, basandose en la transformacion
del malware a una estructura similar a una imagen. Segun las teorias explicadas

sobre el aprendizaje de una sesién, se puede entender que se trata de una tecnologia
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gue permite utilizar reconocimiento de objetos donde no se tienen grandes cantidades

de datos para entrenar.

En este estudio, también se han utilizado teorias afines, como K-Vecinos mas
cercanos, que segun Fathian, Phan, Ho y Rouhani (2023), el K-Vecinos mas cercanos
(KNN) es un clasificador que se utiliza para clasificar datos y detectar similitudes en
base a la votacion de "K" vecinos, siendo "K" una variable que indica la cantidad de

muestras que se tomara para la votacion entre vecinos.

Segun Ahmed y Mahmood (2023), el algoritmo de K-Vecinos mas cercanos es un
método estadistico para la identificacion de patrones y se usa como algoritmo de
clasificacion supervisado que tiene como objetivo capturar muestras de vecinos para
poder reconocer patrones en base a decisiones entre grupos de vecinos establecidos
por la variable "K", lo que permite la flexibilidad en capturar datos complejos. Segun
Yan, Hu y Liu (2023), el algoritmo de K- Vecinos en principio funciona con un conjunto
de muestras etiguetadas y se utiliza para calcular las muestras mas cercanas

calculando la distancia de nuevos datos.

Segun el estudio de Rajani, Patil, Marathe, Mhaisane y Tundalwar (2023), el algoritmo
de K-Vecinos mas cercanos en situaciones de clasificacion implica varios pasos a
tener en cuenta. Como primer paso, se necesita elegir un valor para K, que representa
el nimero de vecinos mas cercanos al realizar una prediccién del nuevo punto de
datos. A continuacién, se hace un calculo de distancia entre el nuevo punto y todos
los puntos ya existentes. En algunas situaciones, se usa la distancia euclidiana para
identificar los puntos mas cercanos y para determinar una prediccidn para un nuevo
punto de datos, se utiliza el voto mayoritario de las etiquetas de los K-Vecinos mas
cercanos. En caso de empate, se aplican otras reglas, como seleccionar la etiqueta

del vecino mas cercano.

En un estudio reciente, Rajani, Patil, Marathe, Mhaisane y Tundalwar (2023)
mencionaron que el algoritmo para construir un modelo KNN para un problema de
clasificacion es el siguiente: Definicion de parametros iniciales: Seleccionar un valor
para K, que indica la cantidad de vecinos cercanos a tomar en cuenta al realizar una
prediccion para un nuevo punto de datos. Calculo de distancias: Determinar la
distancia entre el nuevo punto de datos y todos los puntos en el conjunto de

entrenamiento. La métrica de distancia puede ser euclidiana, manhattan u otras
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medidas de distancia. Identificacion de los K puntos mas cercanos: Identificar los K
puntos en el conjunto de entrenamiento que estan mas cercanos al nuevo punto de
datos basandose en las distancias calculadas. Prediccion basada en la mayoria de
votos: Para hacer una prediccion para el nuevo punto de datos, tomar el voto
mayoritario de las etiquetas de clase de los K vecinos mas cercanos. En caso de
empate (especialmente cuando K es par), romper el empate utilizando reglas como
seleccionar la etiqueta de clase del vecino més cercano. Repeticidn del proceso para
todos los nuevos puntos de datos: Repetir los pasos 2 a 4 para todos los nuevos

puntos de datos a clasificar.

En este estudio, también se han utilizado teorias afines, como el reconocimiento
facial, que segun Kumar et al. (2023), el software de reconocimiento facial
basicamente funciona comparando las caracteristicas faciales y geométricas de la

persona.

Asi también, Cardaioli et al. (2023) indicaron que el reconocimiento facial se basa en
meétodos discriminativos que pueden diferenciar rostros. Segun Jiménez-Bravo et al.
(2022), una de las areas de investigacion mas activas de los ultimos afios es el
reconocimiento de objetos y uno de los sub campos es el reconocimiento facial, el
cual es un conjunto de técnicas que tienen como objetivo identificar rostros dentro de
un conjunto de imagenes y, en base a los patrones mostrados, poder realizar el

reconocimiento de rostro comparando con datos entrenados previamente.

Segun O'Mahony et al. (2019), el reconocimiento facial es una de las aplicaciones de
vision artificial de gran importancia para el reconocimiento de objetos, ya que no solo
tiene un interés de valor comercial sino también en ambitos de seguridad y re

identificacion de personas en aplicaciones.
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. METODOLOGIA

En este capitulo, se abordaron elementos clave de la investigacion, tales como la
naturaleza y estructura del estudio, asi como se describieron los criterios utilizados

para la eleccion de la muestra, junto con consideraciones éticas especificas.

Para obtener una comprensién mas profunda del tipo de investigacion, resulté valioso
explorar los conceptos fundamentales. En este sentido, Hernandez et al. (2014)
proporcionaron una detallada exploracion sobre la metodologia de la investigacion en
su obra "Metodologia de la investigacion". En la obra se sefiald que toda indagacion
perseguia dos objetivos fundamentales: generar conocimiento y también teorias, y

abordar problemas especificos, como seria el caso de la investigacion aplicada.

De igual forma, segun Nieto (2018) en su obra "Tipos de Investigacion", Se sefialo
gue el objetivo de la investigacion aplicada era abordar los desafios asociados a los
procesos de produccioén, distribucion, circulacién y consumo de bienes y servicios en
distintas actividades humanas. También indicé que la denominacion de "aplicada" se
basaba en que, a partir de investigaciones fundamentales en ciencias facticas o
formales, se planteaban problemas o hipétesis de trabajo con el fin de resolver las
problematicas vinculadas a la vida productiva de la sociedad. Se eligi6 el tipo de
investigacion aplicada debido a que, al desarrollar un algoritmo de reconocimiento
facial, se pretendia resolver un problema existente en el reconocimiento de imagenes

faciales.

Este estudio se ejecutd bajo un enfoque cuantitativo, ya que, segun Hernandez et al.
(2014), este enfoque en la investigacion seguia un proceso que buscaba medir y

estimar las magnitudes de los fenbmenos o problemas investigados.

En cuanto al disefio de la investigacién, fue de tipo pre-experimental, ya que, como
mencionaron Hernandez et al. (2014), este enfoque proporcionaba un marco riguroso
para examinar las relaciones de causa y efecto en el ambito de la investigacion

cientifica.

En este proyecto de investigacion, la variable analizada fue el Impacto de la
implementacion de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida del triplete, k-
vecinos mas cercanos y el aprendizaje de una sesion para elreconocimiento de

imagenes faciales.
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A continuacion se detalla informacion relevante para las variables vy

operacionalizacion:

El uso del reconocimiento facial se ha convertido en un gran problema, principalmente
debido al aumento de situaciones en las que existen datos nuevos en tiempo real
(Hernandez-Diaz et al., 2023; Xu et al., 2023).

Para las dimensiones, se tuvo en cuenta el reconocimiento de imagenes (Cadena,
2021; Tsai et al., 2023; Lin y Yen, 2023; Deng et al., 2023; Aufar y Sitanggang, 2022;
Holkar y Walambe 2022; Cardaioli et al., 2023), asi como la precisién (Zhang et al.,
2023; Chatterjee et al., 2023; Aufar y Sitanggang, 2022; Holkar et al., 2022). En cuanto
a los indicadores, se evaluo el tiempo de reconocimiento facial (Adithama et al., 2023;
Kim, 2022) y la precision de reconocimiento facial (Djamaluddin et al., 2023; Sun et
al., 2022; Saxena y de Varshney., 2021; Hindy et al., 2021).

La escala utilizada para esta investigacion es la razon, ya que segun Hernandez et
al. (2014), en esta escala se reunen todas las caracteristicas inherentes al nivel de
intervalos, como la presencia de una unidad de medida comun, intervalos uniformes
entre las categorias y la capacidad para aplicar operaciones aritméticas basicasy sus
derivaciones. A diferencia del nivel de intervalos, en este caso, elcero es real y
absoluto, lo que significa que existe un punto en la escala donde la propiedad medida

esta completamente ausente oinexistente.

A continuacion, se describen los términos relacionados con poblacion, muestra,

proceso de muestreo y unidad de analisis.

Segun Hernandez et al. (2014), la poblacién se define como una serie de casos que
cumplen con determinadas especificaciones. Enconsecuencia, para el presente
estudio se tomé como poblacién 400 imagenes de representaciones faciales del
dataset ORL.

En un estudio reciente de Madmoune, El Ouariachi, Zenkouar y Zahi (2023) sobre
reconocimiento facial, indicaron que ORL es un dataset de rostros que contiene un
total de 400 imagenes distribuidas en 40 individuos, es decir, 10 imagenes por

individuo, , y es ampliamente utilizado en estudios de reconocimiento facial.

Las condiciones bajo las cuales se tomaron estas imagenes difieren ya sea por los

detalles del rostro (con o sin gafas) o por la variacion en la iluminacién o la expresion
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facial (sonriendo o no, ojos abiertos o cerrados). Segun Benradi, Chater y Lasfar
(2023), las imagenes estan en escala de grises con un tamafio de 92x112 pixeles. La
mayoria de las imagenes son fotos tomadas por fotégrafos profesionales y, por lo

tanto, se consideran una buena opcion para obtener buenos resultados.

A continuacion, se detallan los criterios de inclusién y exclusion: los criterios de
inclusién se refieren a archivos de tipo imagen de rostros humanos, mientras que los
criterios de exclusién abarcan archivos de formatos diferentes a imagenes o archivos

que no sean rostros humanos.

En cuanto a la muestra, para esta investigacion se realiz6 el estudio sobre 40
imagenes de representaciones faciales existentes en el dataset ORL. Lépez (2004)
indicé que para tomar una muestra, lo recomendable es seleccionar el mayor tamafio
posible, ya que cuanto mas grande y representativa sea la muestra, menor sera el

error de la misma.

Una vez determinada la cantidad de la muestra, se procede a seleccionar el tipo de
muestreo a utilizar. Se aplicara un muestreo estratificado con el objetivo de asegurar
gue cada estrato tenga la misma probabilidad de ser representado en la muestra. En
este caso, se seleccionaran 10 imagenes de representaciones faciales de cada
estrato para ser incluidas en la muestra. Segun Hernandez et al. (2014), el muestreo
implica seleccionar una parte representativa de la poblacion o universo con la finalidad

de responder a un planteamiento sobre un problema de investigacion.

Para el proyecto de investigacion, la técnica utilizada fue la observaciéon. En relacion
con esto, Bunge (2007) sefialé que la observacién constituye el procedimiento
empirico fundamental en la ciencia, centrado en el estudio de uno o varios hechos,
objetos o fendbmenos de la realidadactual. En el estudio, se ha empleado la
observacion para analizar como la aplicacion del algoritmo impacté en la reduccion
del tiempo de reconocimiento facial y en el aumento de la precision en dicho
reconocimiento. Para llevar a cabo esta investigacion, utilizamos un instrumento

disefiado para recopilar los resultados generados por el algoritmo propuesto.

Por otro lado, Moguel (2005) destaco que la observacion no solo sugiere y motiva la
sistematizacion de los datos, sino que también subrayo la necesidad de superar
diversas limitaciones y obstaculos en la observacion cientifica. Ademas, sefalé que

el término "observacién" se refiere a la percepcion visual y se utiliza para describir
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todas las formas depercepcion empleadas en el registro de respuestas. Enfatizo la
importancia de diferenciar entre una respuesta y un dato, argumentando que una
respuesta es, en cierto sentido, un manifiesto de accion, mientras que un dato es el
resultado del registro de esa respuesta. También resaltd que una respuesta es

observable, pero un dato es lo que se observa.

Durante la realizacion de este estudio, se adhirieron a principios éticos
fundamentales, destacando especialmente el respeto a la autoria de las fuentes de
informacion. Para asegurar una adecuada citacion segun el estilo ISO-690, se realiz6
una revision exhaustiva de todas las fuentes utilizadas en el trabajo, garantizando que
cada referencia estuviera correctamente atribuida y que se respetara la propiedad

intelectual de los autores.

Se utilizé6 el dataset ORL, una base de datos publica de AT&T Laboratories
Cambridge. Se reconoce Yy atribuye el crédito correspondiente a AT&T Laboratories
Cambridge por su labor en el desarrollo y la recopilacion de este dataset (AT&T
Laboratories Cambridge, 2001). El dataset ORL se ha puesto a disposicién del publico
para fines educativos y ha sido utilizado en numerosas investigaciones relacionadas

con la inteligencia artificial.

Durante el proceso de investigacion, se tomd especial cuidado para garantizar el
cumplimiento de los términos de uso del dataset. Se aseguré que todas las imagenes
y datos utilizados en la investigacion fueran tratados con el debido cuidado y

consideracion.

El desarrollo de la investigacion también se ajusté rigurosamente al cédigo ético
establecido por la Universidad César Vallejo. Se revisaron y siguieron todas las
directrices y politicas éticas proporcionadas por la institucion, asegurando que el
estudio se llevara a cabo de manera ética y responsable en todos los aspectos. Se
mantuvo una comunicacion abierta y transparente con los supervisores pertinentes
para garantizar el cumplimiento de las normativas y estandares éticos durante el

proceso de investigacion.

En resumen, se tomaron todas las precauciones necesarias para garantizar que la

investigacion se llevara a cabo de manera ética y responsable.
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1. RESULTADOS

En este capitulo se detallaron los resultados en base a los indicadores "Tiempo de
reconocimiento facial" y "Precision de reconocimiento facial”, mostrando el impacto
de la implementacion de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida del triplete,
k-vecinos mas cercanos y en el aprendizaje de una sesion para el reconocimiento
facial. Esta tesis se desarrollé en dos fases debido a la naturaleza pre-experimental
de la investigacion, la cual comprendia la aplicacién de un pre-test y un pos-test. El
pre-test se llevd a cabo usando el algoritmo de pérdida del triplete (ver anexo 23)
antes de la implementacién del algoritmo de pérdida propuesto (ver anexo 24),
obteniendo resultados para el algoritmo del triplete (ver anexo 8). De igual manera,
para el algoritmo propuesto se obtuvieron los resultados (ver anexo 9). Estos
resultados se utilizaron para registrar la ficha en la que se contrastaba la precision del
algoritmo del triplete y el algoritmo propuesto (ver anexo 2). De igual forma, se
registré una ficha para contrastar el algoritmo de pérdida del triplete y el algoritmo

propuesto en base al tiempo (ver anexo 3).

En consecuencia, estos datos fueron analizados mediante una serie de
procedimientos estadisticos, utilizando para ello el software SPSS de IBM.
3.1 Andlisis descriptivo
Con la finalidad de evaluar los resultados en base al algoritmo de pérdida del
triplete y el algoritmo propuesto, se utilizaron los siguientes analisis descriptivos

para los indicadores.

Indicador: Tiempo de reconocimiento facial
Tabla 1 . Estadistica descriptiva para el tiempo de reconocimiento facial

Estadisticos descriptivos

N Minimo Maximo Media Desv.
Estandar
Algoritmo 40 .81 1.97 .9652 23216
propuesto
Algoritmo 40 .64 .83 .7025 .06291
triplete
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N valido 40
(por lista)

Fuente: Elaboracion propia

Para el promedio del tiempo del algoritmo propuesto, se visualizé un valor de

0.9652,

indicando los milisegundos. En cuanto al tiempo de reconocimiento

facial del algoritmo del triplete, se observdé que fue de 0.7025, cifra que

represento de igual forma los milisegundos. Segun los resultados, se evidencio

que existié una diferencia entre el tiempo del algoritmo del triplete y el algoritmo

propuesto, con un valor de 0.2627. De esta manera, se concluyé que la

implementacion del algoritmo propuesto no tuvo un mejor tiempo de

reconocimiento facial frente al algoritmo de pérdida del triplete.

Figura 4 . Diferencia de tiempo entre algoritmo propuesto y algoritmo de
pérdida del triplete

Diferencia de Tiempo entre Algoritmo Propuesto y Algoritmo del Triplete
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Difefeneia; 0.2627 ms
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E‘ 0.6
o
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£
L]
=

0.4

0.2 1

0.0 T T

Algoritmo Propuesto Algoritmo del Triplete
Fuente: Elaboracién propia
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Indicador: Precisiéon de reconocimiento facial.

Tabla 2 . Estadistica descriptiva para la precision de reconocimiento facial

Estadisticos descriptivos

N Minimo Maximo Media Desv.
Estandar

Algoritmo 40 0 1 .92 .267
propuesto
Algoritmo 40 0 1 .95 221

triplete

N valido 40
(por lista)

Fuente: Elaboracién propia

Para el promedio de la precision del algoritmo propuesto, se visualizé un valor
de 0.92, indicando el porcentaje de precision. En cuanto a la precision de
reconocimiento facial del algoritmo del triplete, se observo que fue de 0.95, cifra
gue represento de igual forma el porcentaje. Segun los resultados, se evidencio
que existid una diferencia entre la precisién del algoritmo del triplete y el
algoritmo propuesto, con un valor de 0.03. De esta manera, se concluyo que la
implementacion del algoritmo propuesto no tuvo una mejor precision de

reconocimiento facial frente al algoritmo de pérdida del triplete.
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Figura 5 . Diferencia de precicion entre algoritmo propuesto y algoritmo de
pérdida del triplete

Diferencia de Precision entre Algoritmo Propuesto y Algoritmo del Triplete
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Algoritmo Propuesto Algoritmo del Triplete

Fuente: Elaboracion propia

3.2 Analisis inferencial

Prueba de normalidad

A continuacion, se realiz6 la prueba inferencial para determinar la normalidad de
los datos de cada indicador. Esta prueba se llevé a cabo utilizando Shapiro-Wilk

debido a que la cantidad de muestras fue inferior a 50.

Las conclusiones de tomaran de acuerdo a lo siguiente: 'Sig. < 0.05 (no normal)’
y 'Sig. >= 0.05 (normal)

Indicador: Tiempo de reconocimiento facial

Tabla 3 . Prueba de normalidad para el tiempo de reconocimiento facial

Pruebas de normalidad

Shapiro-Wilk
Estadistico Gl Sig.
Algoritmo .702 40 .001

triplete
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Algoritmo .682 40 .001

propuesto

Fuente: Elaboracion propia

Se observa que el valor de la significancia (sig.) tanto para el algoritmo del
triplete como para el algoritmo propuesto es menor a 0.05. Por lo tanto, los
datos del analisis se consideran no normales y se procedera a utilizar la
prueba de hipétesis de Wilcoxon.

Esto se puede apreciar en los graficos de campana de gauss que indican

que la distribucién de datos no es normal.

Figura 6 . Gréafico de normalidad de tiempo de reconocimiento facial con
algoritmo del pérdida del triplete
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Frecuencia

Figura 7 . Gréafico de normalidad de tiempo de reconocimiento facial con
algoritmo propuesto

Algoritmo_propuesto

0 Media = 83
De:\riacion estandar = .298
20
10
0 0o 20 A0 B0 B0 1.00 1.20 140
Algoritmo_propuesto
Fuente: Elaboracion propia
Indicador: Precisién de reconocimiento facial.
Pruebas de normalidad
Shapiro-Wilk

Estadistico Gl Sig.
Algoritmo 229 40 .001
triplete
Algoritmo 292 40 .001
propuesto

Se observa que el valor de la significancia (sig.) tanto para el algoritmo del
triplete como para el algoritmo propuesto es menor a 0.05. Por lo tanto, los

datos del andlisis se consideran no normales y se procedera a utilizar la

prueba de hipétesis de Wilcoxon.

Esto se evidencia en los graficos de campana de Gauss, los cuales muestran

que la distribucién de los datos no es normal.
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Figura 8 . Grafico de normalidad de precision de reconocimiento facial con
algoritmo del pérdida del triplete
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Figura 9 . Gréfico de normalidad de precision de reconocimiento facial con
algoritmo propuesto
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3.3 Prueba de Hipétesis

Para proceder a probar las hipétesis, previamente se analizo si la distribucion

de los datos fue normal o no. En este caso, se utilizaron pruebas de Wilcoxon

para confirmar la hipétesis nula o rechazarla y aceptar la hipotesis alternativa,

segun sea el caso.

Hipotesis general:

Ho: La implementacion de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida
del triplete, k-vecinos mas cercanos y el aprendizaje de una sesion no
incrementa la precision y no reduce el tiempo de reconocimiento de imagenes
faciales con respecto al algoritmo de pérdida del triplete.

Ha: La implementacion de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida
del triplete, k-vecinos mas cercanos y el aprendizaje de una sesion incrementa
la precision y reduce el tiempo de reconocimiento de imagenes faciales con

respecto al algoritmo de pérdida del triplete.

Hipdtesis especificas:

Indicador: Tiempo de reconocimiento facial

Hipotesis HEL:

Ho: La implementacion de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida
del triplete, k-vecinos mas cercanos y el aprendizaje de una sesién no redujo
el tiempo de reconocimiento de imégenes faciales con respecto al algoritmo

de pérdida del triplete.

Ha: La implementaciéon de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida
del triplete, k-vecinos mas cercanos y el aprendizaje de una sesion redujo el
tiempo de reconocimiento de imagenes faciales con respecto al algoritmo de

pérdida del triplete.

Para la evaluacion de la hipotesis, se utilizé la prueba de Wilcoxon para

muestras emparejadas con el propdésito de analizar la hipotesis estadistica.
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Tabla 4 . Prueba de Wilcoxon de muestras emparejadas para el tiempo de
reconocimiento facial

Prueba de Wilcoxon

Algoritmo propuesto

Algoritmo del triplete

Z -5.389
Sig. Asintotica .001
(bilateral)

Fuente: Elaboracion propia

Después de realizar la prueba de Wilcoxon, se obtuvo un valor p (sig) de
0.001. Este valor p es menor que el nivel de significancia comunmente
utilizado de 0.05, lo que significa que hay suficiente evidencia para rechazar
la hipotesis nula (HO). En otras palabras, la prueba de Wilcoxon indica que
existe una diferencia estadisticamente significativa en los tiempos de

reconocimiento de imagenes faciales entre los dos algoritmos.

Aunque la prueba de Wilcoxon muestra que hay una diferencia significativa en
los tiempos de reconocimiento, es crucial considerar la direccion de esta
diferencia. Observando los tiempos de latencia (ver figura 4), podemos ver
gue el algoritmo propuesto tiene un tiempo de 0.9652 milisegundos, mientras
gue el algoritmo del triplete tiene un tiempo de 0.7025 milisegundos. Esto
significa que el algoritmo propuesto toma mas tiempo para reconocer

imagenes faciales en comparacién con el algoritmo del triplete.

A pesar de que la prueba de Wilcoxon sugiere una diferencia significativa entre
los algoritmos, la direccion de esta diferencia indica que el algoritmo propuesto
no ha mejorado el tiempo de reconocimiento. De hecho, el tiempo de
reconocimiento del algoritmo propuesto es mayor que el del algoritmo del

triplete, lo que implica un peor desempefio en términos de latencia.
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Dado el valor p de 0.001, se rechaza la hipotesis nula (H0O). Sin embargo, la
direccién de la diferencia indica que el algoritmo propuesto es menos eficiente
en términos de tiempo de reconocimiento facial comparado con el algoritmo
del triplete. Por lo tanto, la hipétesis alternativa (Ha) no se sostiene en el
sentido esperado de reduccion del tiempo de reconocimiento y se acepta la
hipoétesis nula, concluyendo que: la implementacion de un algoritmo basado
en una red siamesa, pérdida del triplete, k-vecinos mas cercanos y el
aprendizaje de una sesién no redujo el tiempo de reconocimiento de imagenes

faciales con respecto al algoritmo de pérdida del triplete.

Hipdtesis HE2:

Ho: La implementacion de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida del
triplete, k-vecinos mas cercanos y el aprendizaje de una sesidn no incrementd
la precision en el reconocimiento facial con respecto al algoritmo de pérdida del

triplete.

Ha: La implementacién de un algoritmo basado en una red siamesa, pérdida del
triplete, k-vecinos mas cercanos y el aprendizaje de una sesion incremento la
precision en el reconocimiento facial con respecto al algoritmo de pérdida del
triplete.

Tabla 5 . Prueba de Wilcoxon de muestras emparejadas para precision de
reconocimiento facial

Prueba de Wilcoxon

Algoritmo
propuesto
Algoritmo del
triplete
Z -.447
Sig. Asintotica .655
(bilateral)

Fuente: Elaboracién propia
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Dado que el valor de p obtenido es 0.655, el cual es mayor que el nivel de
significancia comunmente utilizado de 0.05, no hay suficiente evidencia para
rechazar la hipétesis nula (HO). Esto sugiere que la implementacién del algoritmo
basado en una red siamesa, pérdida del triplete, k-vecinos mas cercanos y el
aprendizaje de una sesion no incremento la precision en el reconocimiento facial

con respecto al algoritmo de pérdida del triplete.
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IV. DISCUSION

En el ambito de la investigacion dedicada al reconocimiento de imagenes, se ha
producido una tendencia de estudios que se centran en evaluar la precision vy el
tiempo de una variedad de algoritmos y arquitecturas. Este campo, en constante
evolucion, se caracteriza por su dedicacion a perfeccionar la precision y la eficiencia

de tiempo de los procesos vinculados a la identificacidony clasificacion de imagenes.

En esta seccion se exploran los resultados obtenidos en la investigacion,
contrastandolos con los trabajos previos en cuanto al tiempo promedio de
reconocimiento, la precision del algoritmo. Asimismo, se realiza un analisis mas

detallado de los resultados presentados en el capitulo anterior.

La implementacion del algoritmo basado en una red siamesa, pérdida deltriplete, k-
vecinos mas cercanos y el aprendizaje de una sesion no tuvo un impacto positivo en
el reconocimiento facial, ya que no se logré el objetivo de reducir el tiempo en el
reconocimiento facial, obteniendo un resultado de 0.96525 milisegundos en
comparacion con el tiempo de 0.7025 milisegundos obtenido por el algoritmo de

pérdida del triplete.

El algoritmo propuesto busco capturar los embeddings (vectores de caracteristicas)
de agrupaciones de tensores y obtener el valor mas cercano, con el propdsito de
generar un modelo ligero, para que cuando se realice el post procesamiento se pueda
encontrar los pesos mas rapido, tanto por el tamafio del archivo como por el modelo

optimizado que se genere, reduciendo asi el tiempo de reconocimiento.

Por otro lado, la implementacion del algoritmo basado en una red siamesa, pérdida
del triplete, k-vecinos mas cercanos y el aprendizaje de una sesién no tuvo un impacto
positivo en el reconocimiento facial, ya que no se logré el objetivo de aumentar la
precision en el reconocimiento facial, obteniendo un resultado del 92.5% de precision
en comparacion con la precision del 95% obtenido por el algoritmo de pérdida del

triplete.

El algoritmo propuesto busco capturar los embeddings (vectores de caracteristicas)
de agrupaciones de tensores y obtener el valor mas cercano, con el propdsito de
aprender los patrones de las imagenes realizando céalculos de distancia de vecinos
cercanos sobre los embeddings. Para un post entrenamiento de un modelo de

representacion de caracteristicas, el algoritmo propuesto tuvo como objetivo ordenar
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instancias similares cerca y no similares lejos del espacio de caracteristicas, para que
las representaciones de caracteristicas aprendidas puedan clasificar nuevos ejemplos

0 imagenes en el espacio de caracteristicas.

En este capitulo también se analizaron los resultados derivados de nuestra
investigacion. Este analisis detallado permiti6 una comprension mas profunda de la
aplicacién de nuestro algoritmo de reconocimiento facial. Ademas, se exploré cémo
estos resultados se comparan y contrastaron con los hallazgos de otros

investigadores referenciados en esta investigacion.

En patrticular, resulta interesante analizar los hallazgos de Aufar y Sitanggang (2022),
quienes lograron una precision del 98% en 5 épocas de entrenamiento. Este
rendimiento supera la precision obtenida por nuestro algoritmo, que alcanzé el 92.5%
de precision. En la investigacién desarrollada por los autores se llevé a cabo la
implementacion de una red siamesa en su arquitectura, al igual que en el caso de
nuestro algoritmo que propusimos, ya que la inclusion de esta arquitectura pudo
permitir que el modelo aprendiera la similitud entre dos representaciones de
imagenes. Una de las razones detras de esta diferencia porcentual de precision pudo
deberse al uso de un método de aumento de datos, estrategia que podria haber

contribuido significativamente almejoramiento del reconocimiento.

Por otro lado, Chatterjee et al. (2023) exploraron soluciones basadas en Redes
Neuronales Convolucionales Basadas en Regiones, EfficientDet y YOLOVS5,
alcanzando una precision promedio del 80.39%. Aunque el resultado es inferioral
resultado obtenido de precisidn, es crucial notar que el enfoque de nuestro algoritmo
se centr6 en el andlisis de similitud fina entre imagenes. En contraste,el uso de
YOLOVS5 se centra en escenarios donde se necesita un procesamiento con respuesta
rapida, ya que el modelo esta optimizado para los casos donde se tenga que realizar

estudios o investigacion que requieran tareas con baja latencia.

Asimismo, el estudio realizado por Holkar et al. (2022) también contribuye al
panorama investigativo utilizando el conjunto de datos SCAAI_FSL con redes
siamesas. Para la investigacibn se obtuvo una precision del 72.72% en el
reconocimiento facial. Este resultado result6 inferior a la precision obtenida por el
algoritmo que propusimos, incluso empleando una arquitectura similar con redes

siamesas, lo que nos da a entender que se realizé el mismo enfoque del aprendizaje

33



con pocas sesiones. Estos hallazgos resaltan la importancia de no solo considerar la
arquitectura, sino también otros elementos como el proceso de recoleccion de datos

y la manipulacion de datos.

Por otro lado, en una investigacion desarrollada por Zhang et al. (2023) se logré una
precision de clasificacion del 92.2% al abordar la clasificacion de imagenes. Este
resultado fue lo méas parecido al resultado de precision que obtuvimos con nuestro
algoritmo propuesto, el cual fue del 92.5%, similar al obtenido por nuestro algoritmo,
lo que sugiere la influencia positiva de la arquitectura utilizada para este escenario,
en particular, el empleo de redes siamesas y algoritmos de calculo de distancias. Este
hallazgo refuerza la idea de que la eleccion cuidadosa de la arquitectura puede ser

determinante en el rendimiento final del algoritmo.

En conclusién, la investigacion en reconocimiento de imagenes se caracteriza por la
diversidad de enfoques y técnicas empleadas. Aunque algunos estudios han
alcanzado precisiones notables, la eleccion de la arquitectura, el método de
entrenamiento y el manejo de datos son aspectos criticos que impactan
significativamente en los resultados. Considerar estas variables de manera integral
es esencial para avanzar en la mejora continua de los algoritmos de reconocimiento

de imagenes.

Por otro lado, en el trabajo llevado a cabo por Kim (2022) donde se utilizé el algoritmo
Single Shot Multibox Detector (SSD) de aprendizaje en una sesion. Los resultados
mostraron una precision del 100% cuando se probaron con 20 fotografias aleatorias
de rostros humanos y una alta precision del 90% cuando se probo a través de una
camara web en tiempo real, mientras que a diferencia de los resultados de precision
de los autores en nuestra investigacion se obtuvo el 92.5% de precisién con 40

imagenes de rostros humanos probadas aleatoriamente.

Por otro lado, la investigacion aplicada sobre el desarrollo de un algoritmo de
reconocimiento facial presenta fortalezas en su enfoque préactico y colaborativo. Sin
embargo, también debe abordar desafios potenciales, como la posible limitacién en
la generalizacion. La relevancia de esta investigacion en el contexto cientifico-social
se manifiesta en diversos aspectos. En primer lugar, el impacto en la seguridad y la

privacidad de las personas es innegable. Ademas, el avance tecnologico que
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representa este tipo de investigacion contribuye al progreso general en el campo de

la inteligencia artificial y la informatica.

La contribucion al desarrollo tecnoldgico es otro aspecto relevante, ya que la
implementacion exitosa de un algoritmo de reconocimiento facial puede tener
aplicaciones practicas en diversos sectores, desde la mejora de la accesibilidadhasta
la optimizacion de procesos en entornos empresariales. Esta aplicacion practica
demuestra la conexion directa entre la investigacion cientifica y las soluciones

tangibles que pueden beneficiar a la sociedad en su conjunto.
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V. CONCLUSIONES
Las conclusiones de la investigacion fueron las siguientes:

1. El algoritmo propuesto obtuvo una precisién del 92.5%, frente a la precision

obtenida por el algoritmo de pérdida del triplete, que fue del 95%.

2. El algoritmo propuesto obtuvo un tiempo promedio de reconocimiento facial de
0.96525 milisegundos, frente al tiempo obtenido por el algoritmo de pérdida del
triplete, que fue de 0.7025 milisegundos.

3. Enresumen, el algoritmo propuesto no obtuvo mejores resultados en cuanto al
tiempo de reconocimiento facial respecto al algoritmo de pérdida del triplete. De
igual forma, el algoritmo propuesto no alcanz6 una precision mayor que el

algoritmo de pérdida del triplete.
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VI. RECOMENDACIONES
Las recomendaciones para futuras investigaciones son las siguientes:

e Contar con herramientas para evaluar el desempefio del modelo como una
matriz de confusién para poder tener una idea de cémo va nuestro

entrenamiento.

e Cuando se esté utilizando redes siamesas para el reconocimiento facial lo
conveniente serd tener una cantidad de variaciones y que no tenga un

fondo de oclusion.

e Si se trabaja con un propio dataset es conveniente cambiar los colores
RGB para trabajar solo con blanco y negro y aumentar las variaciones de
brillo para resaltar las formas de la imagen ya que si se trabaja con
imagenes de colores al momento de realizar la convolucion se requerira 3
veces mas poder de procesamiento que trabajando con imagenes en

blanco y negro.

e Al momento de disefiar la arquitectura, debemos de tener en cuenta la
cantidad de capas repetidas y sobre todo el tipo de activacion final ya que
este sera el encargado de enviar las actualizaciones a los pesos de capas

anteriores.

e Cuando se trabaje con redes densas considerar aplicar dropout para
desactivar los nodos que no estén en el flujo del correcto funcionamiento

de la red.

e Cuando se trabaje con imagenes faciales y se entrene con imagenes
verticales el modelo tendra dificultar para predecir resultados en los que el

individuo se encuentre con el rostro hacia un lado, para solucionar este



problema es conveniente usar la normalizacion y aplicarlo a la ultima capa

de nuestra red.

Cuando no se disponga de una gran cantidad de datos y solo contemos
con nuestro conjunto de datos de pocas imagenes, sera recomendable
utilizar el generador de Keras. Esto nos permitira generar nuevos datos al

pasar un kernel por cada imagen que tengamos.

Cuando se tenga que llevar el modelo entrenado para produccién se
recomienda generar un archivo en formato “h5”, ya que no se tendra que
agrupar los pesos y la arquitectura para poner el modelo en

funcionamiento.

Cuando se tenga cargado el conjunto de datos, es conveniente exportarlo
en formato “npy”, ya que nos permite tener un conjunto de datos portable

y sin la necesidad de realizar el pre-procesado de la imagen.

Finalmente se recomienda utilizar el disefio de tipo pre experimental ya
gue son relativamente rapidos de implementar, lo que puede ser
beneficioso cuando se necesita obtener resultados preliminares de manera

rapida o cuando hay limitaciones de tiempo.
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ANEXOS

Anexo 1. Detalle de operacionalizacion de las variables
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Anexo 2 . Ficha de recoleccion de precision del algoritmo del triplete vs
precision del algoritmo propuesto
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Anexo 3. Ficha de recoleccion de tiempo de reconocimiento facial del
algoritmo del triplete vs el tiempo de reconocimiento del algoritmo propuesto

Clase Tiempo(Algoritmo Tiempo(Algoritmo
del triplete) Propuesto)
1 0.69 1.16
2 0.66 1.17
3 0.65 1.16
4 0.65 1.17
5 0.66 0.83
6 0.65 0.83
7 0.64 0.84
8 0.68 0.84
9 0.64 0.87
10 0.64 0.86
11 0.82 0.90
12 0.83 1.44
13 0.76 0.84
14 0.66 0.84
15 0.66 1.18
16 0.66 1.16
17 0.66 1.15
18 0.68 1.18
19 0.65 0.87
20 0.67 0.82
21 0.68 0.85
22 0.66 0.83
23 0.81 0.82
24 0.83 0.81
25 0.82 0.82
26 0.73 0.81
27 0.69 0.82
28 0.69 0.85
29 0.69 0.82
30 0.70 1.15
31 0.71 1.97
32 0.67 1.18
33 0.68 0.97
34 0.67 0.84
35 0.68 0.81
36 0.66 0.83
37 0.69 0.84
38 0.80 0.83
39 0.82 0.83
40 0.81 0.82
TOTAL 0.7025 0.96525
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Anexo 5. Matriz de consistencia
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Fuente: Las imagenes fueron recopiladas de AT&T Laboratories Cambridge (2001).



Anexo 7. Distribucion de la coleccion de datos ORL

En el siguiente gréafico se puede visualizar como estan distribuidas las imagenes

gue se utilizd para entrenamiento y reconocimiento en esta investigacion.

Cantidad de Imagenes por Carpeta (Total: 400 iméagenes)
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TOTAL 400

Fuente: Elaboracion propia



Anexo 8 . Resultados de test del algoritmo de pérdida del triplete
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Anexo 9. Resultados de test de algoritmo propuesto
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Anexo 10. Diagrama de caso de uso general de aplicacion
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Anexo 11. Diagrama de caso de uso “Guardar imagen” de aplicacion
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Anexo 12. Diagrama de caso de uso "Detectar Rostro" de aplicacion

Iniciar sistema

v

Cargar camara ~—

\ Cargar librerias //

Sistema
Usustic \ Detectar /

caracteristicas
faciales

Detectar rostro /

en recuadro

Anexo 13. Diagrama de secuencia "Detectar Rostro en aplicacion
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Anexo 14 . Diagrama de secuencia "Reconocer Rostro" de aplicacion
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Anexo 15. Herramientas utilizadas para el desarrollo de aplicacion

Algunas de las herramientas que hemos utilizado para el desarrollo del proyecto

han sido los siguientes:

Herramientas de desarrollo

Python El lenguaje de programacion utilizado.

Anaconda Para realizar la instalacion del entorno virtual utilizado durante
el desarrollo del trabajo.

Pillow Se utilizé para tratar y modificar imagenes.

Jupyter Editor de cadigo.

Stackoverflow Se ha obtenido respuestas a problemas que se desconoce en
el proceso de investigacion.

Keras Un marco de desarrollo para el desarrollo de cédigo en base a
inteligencia artificial

matplotlib Se usa para mostrar graficos en Jupyter

sklearn Se usa para extraer una muestra aleatoria de dataset

Planificacion y disefio

Github Para llevar el control de versiones.

Draw.io Se utiliz6 para generar esquemas y diagramas.

Tensorboard Se utilizé para visualizar la arquitectura y generar graficos.




Anexo 16. Metodologia de desarrollo de aplicacion

La metodologia que se utilizara para el desarrollo del software sera la del modelo
iterativo incremental, debido a que utiliza las ventajas del modelo en cascada y
el modelo de desarrollo evolutivo, este modelo se adapta de forma mas eficiente
para el desarrollo de este software en comparacion con otros modelos ya que
esta basado en la filosofia de desarrollo en incrementos, en la que cada uno

(incremento) proporciona un subconjunto de funcionalidadesrequeridas por el

cliente
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Anexo 17. Arquitectura de aplicaciéon
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Para poder visualizar los datos del algoritmo propuesto, se desarrolld una
aplicacion que consta de backend y frontend. En el desarrollo del backend, se
utilizd Python con Flask como framework para exponer una API. La aplicacion y
dicha API estaran compuestas por GraphQL, que manejara las consultas a la
base de datos SQLite, donde se almacenaran los pesos generados por Python.
Previamente, el algoritmo fue entrenado utilizando Conda con Jupyter, Keras,
TensorFlow, NumPy y Pandas para tareas que requieren caracteristicas
computacionales no exigentes. Para la tarea de entrenamiento, se uso Colab, y

para los graficos, se utiliz6 Matplotlib.



Una vez entrenado nuestro modelo y expuesto a la APl de GraphQL, en el
frontend se tiene una aplicacion React compuesta por Flux, Redux, LESS, SASS
y, lo més importante, Apollo, que se utilizé para conectar con la APl mediante un
servidor con Nginx en su interior. Para las validaciones, se utilizo6 JSON Web
Token corriendo en Node.js, que a su vez utiliza Redis para mejorarla velocidad
de respuesta desde la memoria

Anexo 18. Preparacion de datos

Se obtuvo el conjunto de datos de las imagenes ya ordenadas y procesadas en
escala de grises. En el conjunto de datos existieron 10 imagenes por cada clase,
de modo que se paso a ordenar las imagenes para que fueran utilizadas desde
una ruta raiz, evitando asi tener que dividir los datos manualmente. El conjunto
de datos pre procesado fue utilizado tanto con el algoritmo propuesto como

también se usd con el algoritmo del triplete.

Entrenamiento de modelos

Se realizé un analisis con respecto a los modelos generados a partir de la
implementacion de los algoritmos con el objetivo de tener la certeza de que los
datos registrados en nuestra ficha de recoleccion de datos provengan de una
fuente que haya sido generada en igualdad de condiciones para cada algoritmo.
Esto incluye la cantidad de épocas de entrenamiento, la arquitectura de red
neuronal, la arquitectura de hardware, el conjunto de datos a entrenar y los
mismos margenes, para que los resultados obtenidos reflejen caracteristicas

exclusivas del impacto de la implementacion de cada algoritmo.

En el presente analisis, las interpretaciones de los resultados obtenidos de los
graficos de entrenamiento de los modelos se llevaron a cabo siguiendo las
directrices establecidas por Santosh et al. (2022). Este grupo de investigadores
ha contribuido significativamente al campo de modelos de aprendizaje profundo,
proporcionando una base tedrica soliday metodologias relevantes para la
evaluacion y comprension de la dinamica de entrenamiento en modelos

avanzados.

Por otro lado, el libro de Hastie et al. (2009) fue crucial en nuestro enfoque

analitico, ya que su trabajo ofrecid perspectivas valiosas sobrelas mejores



practicas en el disefio y evaluacion de modelos de aprendizaje profundo. Se
abordaron aspectos clave del proceso de entrenamiento, incluidas las
estrategias de optimizacién, la gestion de la complejidad del modelo, la
interpretacion de las métricas de rendimiento, asi como conceptos de

regularizacion y sobreajuste.

Entrenamiento de algoritmo propuesto

Resultados obtenidos a partir del entrenamiento usando el

algoritmo propuesto:

Figura 10. Grafico de curvas de aprendizaje y pérdida de algoritmo propuesto
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Fuente: Elaboracién propia

Epocas 1-2 (Entrenamiento y Validacion Iniciales):

La pérdida de entrenamiento disminuyd, indicando que el modelo esta
aprendiendo de manera efectiva del conjunto de entrenamiento.

La pérdida de validaciéon también disminuyd, lo cual es positivo, haciendo que el

modelo generalice bien.

Epocas 3-4 (Posible Sobreajuste):
La pérdida de entrenamiento continué disminuyendo, pero la pérdida de

validacion se estanco o incluso aumento.



Esto podria indicar un posible sobreajuste, donde el modelo tiene dificultades

para generalizar.

Epocas 5-8 (Regularizacion y Mejora):

Se aplicaron técnicas de regularizacion para mejorar la generalizacion y evitar
el sobreajuste.
La pérdida de validacién volvié a disminuir, indicando que las técnicas de

regularizacion resultaron ser efectivas.

Consideracion Adicional:
Aungue la pérdida de entrenamiento alcanzé valores cercanos a cero en las

Gltimas épocas, esto podria ser indicativo de un ligero sobreajuste.”

Entrenamiento de algoritmo de pérdida del triplete

Resultados obtenidos a partir del entrenamiento usando el algoritmo de pérdida

del triplete.

Figura 11. Grafico de curvas de aprendizaje y pérdida de algoritmo del triplete
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Epocas 1-2 (Entrenamiento y Validacién Iniciales):
La pérdida de entrenamiento disminuyo, indicando que el modelo estuvo

aprendiendo de manera efectiva del conjunto de entrenamiento.

La pérdida de validacion también disminuyo, lo cual es positivo, sugiriendo que el

modelo generalizé bien a los datos.

Epocas 3-4 (Regularizacion):
La pérdida de entrenamiento siguié disminuyendo, pero la pérdida de validacion
tuvo una disminucion significativa, indicando un ligero sobreajuste.

Ambas pérdidas continuaron disminuyendo, lo que es positivo.

Epocas 5-8 (Regularizacion y Mejora):
Las pérdidas siguieron disminuyendo, pero la pérdida de validacion comenzé a

estabilizarse en la época 5.

Aunqgue la pérdida de entrenamiento aumento ligeramente en la época 6, la pérdida

de validacion siguio disminuyendo.

Ambas pérdidas tuvieron pequefias variaciones en la época 7, y la pérdida de

validacion aumento6 ligeramente.

Ambas pérdidas disminuyeron nuevamente en la época 8, mostrando una mejora

general.



Resultado de entrenamiento de modelo

Precision:

Algoritmo Imagenes Epocas Hardware VP FP Precision

Propuesto 400 8 NVIDIA 37 3 92.5%
Tesla T4

Algoritmo 400 8 NVIDIA 38 2 95%

de Tesla T4

pérdida

del

triplete

Tiempo:

Algoritmo Imagenes Epocas Hardware Tiempo de
reconocimiento
facial(ms)

Propuesto 400 8 NVIDIA 0.96525

Tesla T4

Algoritmo de 400 8 NVIDIA 0.7025

pérdida del Tesla T4

triplete




Anexo 19. Proceso de registro en instrumentos de recoleccion de datos

En lo que respecta a la recoleccion de informacion, se dispone de dos instrumentos en
forma de ficha de recoleccién de datos para registrar los resultados del algoritmo

propuesto y algoritmo del triplete en base al tiempo y precision.

Para la primera ficha que, se incluyeron las siguientes columnas: La columna 'Clase’ que
identifica a cada representacion facial en el cual se realizaran las pruebas. La columna
‘Tiempo (Algoritmo del triplete)' hace referencia al transcurso del tiempo en milisegundos
desde que comenz6 el proceso de reconocimiento facial hasta el reconocimiento usando
el algoritmo de pérdida del triplete. La columna 'Tiempo (Algoritmo propuesto)' hace
referencia al transcurso del tiempo en milisegundos desde que comenzé el proceso de

reconocimiento facial hasta el reconocimiento usando el algoritmo propuesto.

Para la segunda ficha se incluyeron las siguientes columnas: La columna ‘Precisién
Triplete’ y ‘Precision algoritmo propuesto’ en las cuales se registra un valor de '1' si la
distancia de la imagen positiva es menor que la distancia de la imagen negativa,
acercandose al valor del ancla que siempre sera cero, ya que se usa como base. Las
distancias tienden a ser mas bajas cuanto mas se parecen a la imagen ancla. Teniendo
en cuenta que la imagen con la distancia mas baja sera la que el algoritmo reconozca
como la imagen de identificacion final. Por ejemplo, si se tiene una imagen del rostro de
una persona 'X'y, al generarse la imagen positiva y negativa, en la imagen negativa se
encuentra el rostro de una persona 'Y' con un valor de distancia mas bajo que la imagen
positiva, entonces el sistema estaria reconociendo, pero daria un falso positivo al indicar
gue la persona 'Y' es igual a la persona 'X'. Por lo tanto, se registra con valor '0', que
indica un falso positivo en la precision de la ficha. Por otro lado, si la distancia de una
imagen negativa tiene una distancia mayor a la distancia que tiene el rostro de la imagen
positiva, entonces el sistema estaria indicando que la imagen con la distancia mas baja
es el rostro de la imagen positiva, lo que indica que el rostro de la imagen positiva es
igual al rostro 'X' de la imagen ancla, siendo correcto ya que se busca que la imagen
positiva tenga una distancia menor. En este caso, se procede a registrar un valor de '1’,

que indicaria verdadero positivo en la columna de precision de la ficha.”



Diagrama de flujo del registro de precision
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Fuente: Elaboracion propia

Segun O'Mahony et al. (2019), se indica que, por un lado, se tiene una imagen ancla,
una positiva y una imagen negativa, y que se tiene como finalidad encontrar un espacio
de incrustacién donde las clases o diferencias entre imagenes sean minimas. Basado en
ello, este diagrama de flujo ofrece una representacion visual y sistematica del proceso
de evaluacién, permitiendo una comprensién clara de como se registran los datos para

luego proceder a calcular la precision en el reconocimiento facial.

La captura de datos y la creacion de una ficha de datos manualmente después de realizar
el entrenamiento del modelo con un conjunto de datos como ORL (utilizado en el cédigo

proporcionado) involucraron los siguientes pasos:

Paso 1. Obtencion del conjunto de datos: Se obtuvo el conjunto de datos también

llamado ORL, que contenia imagenes faciales de diferentes personas, y se organizo el



conjunto de datos en una estructura adecuada, donde cada carpeta representaba a una

persona y contenia multiples imagenes de esa persona.

Paso 2. Entrenamiento del modelo: El modelo fue entrenado utilizando el conjunto de

datos. Esto gener6 embeddings (vectores de caracteristicas) para cada imagen.

Paso 3. Generacion de resultados: Después del entrenamiento, se generaron tripletes
aleatorios a partir de los embeddings. Cada triplete consistié en tres imagenes aleatorias
para realizar las pruebas de reconocimiento, utilizando un ancla que representaba una
imagen con la que se compararia la imagen positiva y negativa. También se incluyeron

el tiempo, la clase y si era un verdadero positivo o un falso positivo.

Verdadero Positivo

Paso 4. Captura de datos manual: Los resultados obtenidos (verdaderos positivos, falsos
positivos, tiempo y clase) fueron registrados en una ficha de datos de manera manual,
considerando que al final del registro se realizarian los célculos para obtener la precision
y el tiempo final. Se siguié el ejemplo de Suryawanshi et al. (2023), quienes registraron
los datos de imagenes reconocidas correctamente (verdaderos positivos) y también los
datos de imagenes reconocidas incorrectamente (falsos positivos). Paso 5. Repeticion
para un siguiente registro: Se repitid el proceso de generacion de tripletas y captura de

datos manual para los siguientes resultados.

Los pasos mencionados se enfocaron en recopilar informacion relevante sobre el
impacto de la implementacion de un algoritmo basado en una red siamesa, la pérdida
del triplete, el uso de k-vecinos mas cercanos y el aprendizaje de una sesion para el

reconocimiento de imagenes faciales.

El método de andlisis de datos utilizado fue de caracter cuantitativo; de esta forma, se

pudo analizar datos numéricamente. Se utiliz6 la recoleccidon de datos para probar la



hipotesis mediante los siguientes indicadores: 'Tiempo de reconocimiento facial' y
'Precision de reconocimiento facial'. Posteriormente, se compararon los resultados
obtenidos del algoritmo propuesto con el resultado del algoritmo del triplete. Para esta
comparacion, tanto el algoritmo del triplete como el algoritmo propuesto se sometieron
a las pruebas en igualdad de condiciones, tanto en la arquitectura de red neuronal,
hardware y épocas de entrenamiento, de modo que los resultados puedan reflejar
diferencias Unicamente entre los algoritmos y no arrojar datos inexactos por agentes

externos.
Se utilizaron las siguientes férmulas para los indicadores:

Yx
Ti = ==
iempo -

Doénde:
Z x = Es la sumatoria de todos losregistros de tiempo.

n = El nimero total de registros

(Ali et al., 2023, p.15; Haeussler et al., 2003, p.1)

Precision = Ve X 100
recision = (VP + FP)

Donde:
VP = Verdadero positivo
FP = Falso positivo

(Wijaya et al., 2023, p.87; Ali et al., 2023, p.15)



Anexo 20 . Pantalla de inicio de aplicacion

©® = .l 26% £10:20 PM

Videos

Watch #1

Watch #2
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En la presente imagen se pueden visualizar las opciones que se muestran al inicio de la
aplicacion, como la opcion de visualizar todos los resultados obtenidos, asi como la
opcion para grabar un nuevo rostro y otra opcion para comenzar a reconocer a partir de

los frames en tiempo real.



Anexo 21. Pantalla de registro de nuevo rostro
En la siguiente imagen se puede visualizar un ejemplo del registro de rostro.

Mark

Watch Record

Anexo 22. Pantalla de identificacion

En la imagen que se visualiza se puede apreciar el procesamiento de reconocimiento

N T T al26% 810:22 PM

i !dentificando.

Recognition




Anexo 23. Algoritmo del triplete

Input: Tensor

Output: Tensor

Algoritmo perdida_del_triplete
ancla = {a4, a,, as, a4, as, ...,y }
positivo = {p1,D2,P3, P4, Ps5) - » Pz}
negativo = {ne;, ne,, nes, ne,, nes, ..., Neg}
margen « 0.2
disPos = Y-, (ancla; — positivo;)?
disNeg = Y™ ,(ancla; — positivo;)?
dida = {disPos —disNeg + margen; si disPos — disNeg + margen > 0}
peraiaa =1 ;si disPos — disNeg + margen <0
media = %Z’i"ﬂperdidai
retornar < media
FinAlgoritmo

El algoritmo tiene como finalidad agrupar los embeddings de las imagenes.
El algoritmo presentado es una representacion del algoritmo del triplete
expuesto en la investigacion de (Hastie et al., 2009, p. 14; Hernandez-Diaz
et al., 2023; O'Mahony et al., 2019; Kumar et al., 2023).



Anexo 24. Algoritmo propuesto

Input: Tensor

Output: Tensor

Funcion tensorResultado < ordenVector(tensor)
tensor € RP47
t_p < tensor,
t_p « tensory
t_r « tensorn,
valor_minimo « [1,1,1]
pos_minimo[1,1,1]

Parai < 1 Hastat p — 1 Hacer
Paraj < 1 Hastat_q- 1 Hacer
Parak < 1 Hastat_r- 1 Hacer
Si tensor[i,j, k] < valor_minimo Entonces
valor_minimo « tensorli, j, k]
pos_minimo « [i, ], k]
FinSi
FinPara
FinPara
FinPara
tensorResultado « [valor_minimo,pos_minimo]|
FinFuncion

Funcion k « calcularK (tensor)
k< X7_; X_1 Xk=1 ordenVector(tensor,)
FinFuncion

Algoritmo propuesto
ancla = {a4, a,, as, a,, as, ..., ay}
positivo = {p1, P2, D3, P4, D5, ) Pz}
kVecinosNeg = {kny, kn,, kns, kny, kns, ..., kng}
kVecinosPos = {kpy, kp,, kps, kpa, kps, ..., kpg}
margen < 0.2
disPos = ¥"_,(ancla, — positivo,)?
disNeg = ¥_,(ancla, — positivo,)?
posKnnindices « calcularK(disPos)
negKnnindices « calcularK(disNeg)

.1 N s
prPosDis = N i=1p051tlvoposKnnlndices

. 1 onN .
prNegDis = N &i=1 negativonegknnindices



perdida =
{prPosDis —prNegDis + margen; si prPosDis — prNegDis + margen = 0 }
0; si prPosDis — prNegDis + margen < 0

media = % ¥N  perdida;

retornar < media
FinAlgoritmo

El algoritmo presentado tiene como base el algoritmo expuesto
por (Hastie etal., 2009, p. 14).



