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RESUMEN

Con los avances tecnolégicos en el area de inteligencia artificial, y en especial gracias
las técnicas de aprendizaje profundo, resulta posible la clasificacion de imagenes y el
reconocimiento facial. En este proyecto se ha creado una arquitectura de aprendizaje
profundo con cuatro capas para la deteccion de emociones, utilizando cinco clases
(enojado, feliz, neutral, triste y sorprendido) del dataset de Kaggle denominado “Learn
facial expressions from an image” (FER2013), empleando un total de 15,000 iméagenes
para el entrenamiento de la red neuronal convolucional en la plataforma Kaggle
Notebooks, las herramientas utilizadas fueron el lenguaje Python, la biblioteca Keras,
Tensorflow, OpenCV y el algoritmo pre-entrenado “Frontal Face” de Haar Cascade,
obteniendo una precisién del 67.13%. Mientras que para el reconocimiento facial se
considerd la biblioteca Face Recognition, la misma que posee una precision del 99.38%.
Por dltimo, se desarroll6 un servicio web basado en Django para responder a las
solicitudes que se realizan desde una aplicacion web, implementada en Laravel, para la
comunicacion de los dos frameworks se utilizod la libreria de Axios, el acceso a la
aplicacion se lo realiza a través del reconocimiento del rostro, una vez iniciada la sesion

es posible realizar pruebas de deteccién de emociones y de reconocimiento facial.

PALABRAS CLAVES: Clasificacion de imagenes, Deteccion de emociones, Haar

Cascade, OpenCV, Reconocimiento facial, Redes neuronales convoluciones.



ABSTRACT

With technological advances in the area of artificial intelligence, and especially thanks to
deep learning techniques, image classification and facial recognition are possible. This
project has created a deep learning architecture with four layers for the detection of
emotions, using five classes (angry, happy, neutral, sad and surprised) of the Kaggle
dataset called “Learn facial expressions from an image” (FER2013) , using a total of
15,000 images for the training of the convolutional neural network in the Kaggle
Notebooks platform, the tools used were the Python language, the Keras library,
Tensorflow, OpenCV and the pre-trained algorithm “Front Face” of Haar Cascade,
obtaining an accuracy of 67.13%. While the Face Recognition library was considered for
facial recognition, it has an accuracy of 99.38%. Finally, a web service based on Django
was developed to respond to requests made from a web application, implemented in
Laravel, for the communication of the two frameworks the Axios library was used, access
to the application is made through face recognition, once the session is started, it is

possible to perform tests for the detection of emotions and facial recognition.

KEYWORDS: Image classification, Emotion detection, Haar Cascade, OpenCV, Facial

recognition, Neural networks convolutions.
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INTRODUCCION

Las redes neuronales convolucionales (CNN) han mostrado un aumento del rendimiento
de diversas tareas de procesamiento de imagenes, como la segmentacion, eliminacion
de ruido, reconocimiento de objetos, reconocimiento de rostros y también en el

reconocimiento de emociones faciales [1].

El reconocimiento facial es un proceso a través del cual se identifican a las personas
analizando las caracteristicas faciales. Esta tecnologia es ampliamente aplicada en
informacién de seguridad, acceso a areas controladas, tarjetas inteligentes y tecnologia

de vigilancia. [2]

En este caso practico se crea una red neuronal convolucional para la deteccion de
emociones, por lo cual se ha seleccionado una base de datos de imagenes,
especificamente de emociones para posteriormente hacer la respectiva clasificacion, y

para el reconocimiento facial se utiliza la libreria face recognition.

El entrenamiento de la red se lo realiz6 en un nucleo de Kaggle, brindando potencia de
cémputo, acceso a GPU y a la mayoria de bibliotecas necesarias para el aprendizaje
profundo, una vez finalizado el entrenamiento se carg6 el modelo y pesos al proyecto

de Django.

El objetivo de esta investigacion consiste en implementar un sistema de deteccion de
emociones y reconocimiento facial a través del aprendizaje profundo, especificamente
utilizando la técnica de redes neuronales convolucionales y la libreria face recognition.
Para esto se utilizaron los frameworks de Django y Laravel, el primero se lo utilizé porque
se basa en el lenguaje de programacion Python, lo que posibilita el uso de las
herramientas de OpenCV, el algoritmo pre-entrenado “Frontal Face” de Haar Cascade
y los pesos generados en el entrenamiento de la red neuronal, mientras que Laravel se
lo empled por su simplicidad para construir el aplicativo, efectuando la comunicacién a

través de la libreria Axios.

El presente documento se estructura de tres capitulos, en el primer capitulo se presenta
la introduccion, contextualizacién, problematica y los objetivos de este caso practico. En
el capitulo 2, se presentan varias definiciones acordes a la investigacion, asi mismo se
adjunta informacion acerca de la soluciéon propuesta y un andlisis de los resultados
alcanzados. Por ultimo, en el capitulo 3, se muestran las conclusiones que se han

obtenido al finalizar el proceso investigativo y préctico.



Marco Contextual

El aprendizaje profundo es un enfoque que puede automatizar el proceso de extraccion
de caracteristicas y es efectivo en la tarea de clasificacion de imagenes, el cual ha
llegado a tener una precision superior al rendimiento de reconocimiento humano [3].
Esta técnica es muy util en varios dominios, entre los que estan la deteccion de

emociones y el reconocimiento facial.

La deteccién de emociones tiene aplicabilidad en varios dominios, como el diagnéstico
de enfermedades mentales y la deteccidn de interaccion social humana [4]. Asi mismo
el reconocimiento facial se utiliza para realizar pagos, en el desbloqueo de dispositivos,

hasta en aspectos de seguridad.

Problema

Hoy en dia, se considera un factor critico la deteccién de emociones, ya que se
encuentran relacionadas con la salud, y tienen repercusion tanto en la vida personal
como profesional, es por ello que existe la necesidad de utilizar técnicas de aprendizaje

profundo para la deteccién de emociones.

Por otra parte, los sistemas web estan expuestos a varias amenazas, como los ataques
de fuerza bruta en un intento por romper los hashes de contrasefias, esto se puede

evitar haciendo uso del reconocimiento facial en el inicio de sesion de las aplicaciones.

Objetivo General

Implementar un sistema web para la deteccion de emociones y reconocimiento facial

utilizando técnicas de aprendizaje profundo.
Objetivos Especificos

e Crear unared neuronal convolucional para la deteccion de emociones utilizando
la base de datos de imagenes FER2013 de la plataforma Kaggle.

e Ultilizar la libreria Face Recognition para el reconocimiento facial.

e Crear un servicio web en Django para responder a las peticiones de deteccion
de emociones y reconocimiento del rostro.

e Desarrollar una aplicacion web en el framework Laravel para hacer uso del

servicio web.



1. DESARROLLO

1.1 Marco Tedrico

1.1.1 Redes Neuronales Convolucionales

Redes neuronales convolucionales (CNN) es una clase de red neuronal, que
corresponde a una técnica del aprendizaje profundo, que presentan un alto rendimiento

en la clasificacion de imégenes [5] [6].

Es muy fécil comprender los pasos que realiza una CNN, ver figura 1, de manera muy
general se resume en: colocar una imagen de entrada en la red, esta imagen atraviesa

la parte convolucional de la red y, por ultimo, la red predice el objeto en la imagen.

Figura 1. Pasos generales para predecir una imagen

Red neuronal

. E— Feliz
convolucional

Imagen de entrada

Fuente: Elaboracion propia

Existen cuatro componentes béasicos de CNN que son: capa convolucional, no linealidad

(relu), agrupacién o submuestreo y las capas completamente conectadas.

En la capa convolucional, se extraen las caracteristicas del objeto en la imagen y se
reduce el tamafo, obteniendo calculos mas rapidos. Es aqui donde la red, aprende
patrones especificos dentro de la imagen. La figura 2 demuestra el proceso de

extraccion de caracteristicas.

Figura 2. Capa convolucional

5191277
4141032 1 -1 91 4|10
3151144 * 1 -1 = 51-4]-3
7f10|8|6|6 1 -1 11-4|-2
gl 2|8|1]9

Fuente: Elaboracion propia

La funcion de activacion relu se usa para permitir la no linealidad, en este componente

se reemplazan los valores negativos de los pixeles por cero, tal y como se muestra en

Oparax <0

la figura 3. La funcion relu se representa como f(x) = max(0,x) = {x parax >0
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Figura 3. Funcion de activacién relu

9 | 4|-10 9
5|4|a3] — |5
142 1|0

Fuente: Elaboracién propia

La agrupacion consiste en reducir la dimensionalidad de la imagen de entrada, por lo
general, en este componente se toma el valor maximo de una determinada matriz, ver

figura 4.

Figura 4. Agrupacion o submuestreo

65|67
1]13]3|2| fioe |67
1(4|5]4 ' 7
glo|7]6

Fuente: Elaboracién propia

En la capa totalmente conectada las neuronas de la capa anterior se conectan con la
siguiente capa, utilizando la funcién de activacién softmax para clasificar el nimero en
la imagen de entrada. Esta funcién se utiliza cuando existen varias clases y permite
obtener una representacion de las probabilidades, donde la sumatoria de las salidas es

igual a uno. En la figura 5 se muestra una representacion de esta capa.

e%i

La funcién softmax se representa como f(z); = SK o
k=1 k

Figura 5. Capa totalmente conectada

capas ocultas

""" O/ capa de salida

capa de entrada

Fuente: Elaboracién propia
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1.1.2 Clasificacién de imagenes

La clasificacion de imagenes consiste en encontrar la categoria a la que pertenece un
objeto en una imagen de entre las categorias predefinidas [3], y con los avances de la

inteligencia artificial y aprendizaje profundo es una tarea cada vez mas f4cil.

1.1.3 Herramientas
1131 Kaggle Notebooks

Es una plataforma gratuita que permite explorar y ejecutar codigo de aprendizaje
automatico y profundo desde el navegador, donde la potencia de procesamiento

proviene de servidores en la nube, facilitando un analisis colaborativo [13].
1.1.3.2 Python

Es un lenguaje de programacion potente, de alto nivel, orientado a objetos y de propdésito
general [14]. Posee soporte de diccionario, paquetes de graficos, es compacto y legible,

con la posibilidad de empaquetar multiples funciones por médulo [8].
1.1.3.3 OpenCV

Es una biblioteca de software de aprendizaje por computadora y vision por computadora
de codigo abierto [7], facil de usar para aquellas personas con poca experticia en
programacion [8]. Esta libreria posee alrededor de 2500 algoritmos que pueden ser
rapidamente implementados en los lenguajes de programacién de Python, Java,
MATLAB, C++.

1.1.34 Haar Cascade

Un humano puede facilmente detectar objetos, pero una computadora necesita
instrucciones y restricciones precisas [9]. Se basa en el aprendizaje automéatico donde
una funcién en cascada se entrena a partir de varias imagenes positivas y negativas, es

decir, imagenes de caras e imagenes sin caras respectivamente [10] [11].

Figura 6. Filtros denominados caracteristicas de Haar

=in I} ==

Fuente: Elaboracion propia

La idea consiste en pasar estos filtros (ver figura 6) sobre las imagenes, y en cada

ventana se suman todas las intensidades de los pixeles de las partes blanca y negra.
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Finalmente, el valor obtenido al restar estas dos sumas es el valor de la caracteristica
extraida. Cuanto mayor sea el resultado, de la diferencia entre las sumas de las partes
blanca y negra, mayor sera la probabilidad de que esa ventana sea una caracteristica

relevante [12].
1.1.35 Tensorflow

Es un marco de cédigo abierto desarrollado para ejecutar el aprendizaje automatico, el
aprendizaje profundo y para el analisis estadistico y predictivo [15] [16]. Tensorflow esta
basado en diagramas de flujo de datos [17], y Se representa como tensores, que son

matrices multidimensionales.
1.1.3.6 Keras

Es una biblioteca para el aprendizaje profundo de cédigo abierto escrita en Python, muy
facil de usar, que se ejecuta sobre Tensorflow [18]. Keras es un API de alto nivel, que
Se usa para crear prototipos, que admite redes convolucionales y redes recurrentes,

capaz de ejecutarse en CPU y GPU [19].
1.1.3.7 Django

Es un framework web de cddigo abierto gratuito y de alto nivel, escrito en Python, es
eficiente y sistemético, se basa en la arquitectura modelo vista template (MVT),
pudiéndose usar como cliente y servidor al mismo tiempo, que fomenta el desarrollo

rapido y disefio limpio [20] [21].
1.1.3.8 Laravel

Es una framework web con una sintaxis expresiva y elegante [22], que comprende la
arquitectura modelo vista controlador (MVC). Laravel permite la agregacion modular y
dispone de un extenso sistema de paquetes con los que la funcionalidad se amplia de

manera facil, robusta y segura [23].
1.1.3.9 Axios

Es una libreria de JavaScript para efectuar solicitudes HTTP, basada en promesas, que

se puede utilizar en una aplicacién frontend, asi como también en el backend.

1.2 Solucion del Problema

Se crea un servicio en Django tanto para la deteccién de emociones como para el
reconocimiento facial, este servicio recibe imagenes en base64 tanto para almacenarlas

como para emitir una respuesta con la mejor coincidencia. La informacion en base64 es
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enviada desde un proyecto creado en el framework de Laravel, por medio de la libreria

de Axios. En la figura 7 se observa la arquitectura del sistema implementado.

Figura 7. Arquitectura del sistema

Servicio Aplicativo

() trained_model.cif Base de datos

imagesitrain @ LC"'GVG'
Reconocimiento g
Facial - . . R

Deteccion de dJa“9° — axios =axios| iy
emociones WML Exx v

D pesos.h5 [ haarcascade P’p EE -

D modelo.h5

Fuente: Elaboracién propia

En la tabla 1, se detallan los materiales utilizados para la deteccion de emociones y el

reconocimiento facial.

Tabla 1. Herramientas para la deteccién de emociones y reconocimiento facial

Tipos Herramientas
Frameworks Django 2.2.4, Laravel 6.9.0, Vue 2.6.11
Aplicaciones django-cors-headers 3.1.0
Algoritmos “Frontal Face” Haar Cascade

Lenguaje de programacion | Python 3.7, PHP 7.2
Librerias OpenCV 4.1.2, Numpy 1.18.1, Axios 0.19.0

Fuente: Elaboracion propia

Para la deteccion de emociones, se utiliz6 el dataset de Kaggle denominado “Learn
facial expressions from an image” (FER2013), ver anexo A, y el entrenamiento de la red
convolucional se lo realizé en Kaggle Notebooks con las bibliotecas Keras, Tensorflow,
OpenCV vy el algoritmo pre-entrenado “Frontal Face” Haar Cascade. Con la libreria de
Matplotlib se genera una gréafica donde se evalla el modelo, identificando los valores de
pérdida y precisién tanto de la fase de entrenamiento y validacion. La matriz de
confusion se generd con la libreria Sklearn, en la cual se evalla la precisién de la

clasificacion, ver tabla 2 para obtener mas detalles.

Tabla 2. Herramientas adicionales para la deteccion de emociones

Materiales Descripcion
Librerias Keras 2.3.1, Tensorflow 2.1.0, Matplotlib 3.0.3, Sklearn 0.21.3

Dataset Learn facial expressions from an image FER2013

Plataforma | Kaggle Notebooks

Fuente: Elaboracion propia
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El dataset FER2013 tiene 7 clases: enojado, disgustado, temeroso, feliz, triste,
sorprendido y neutral, con un total de 28,709 imagenes, en la tabla 3 se indica la

cantidad de imagenes que posee cada categoria.

Tabla 3. Cantidad de imagenes por clase del dataset FER2013

Clases Enojado | Disgustado | Temeroso | Feliz | Triste | Sorprendido | Neutral
Cantidad 3995 436 4097 | 7215 | 4830 3171 4965
Total 28709

Fuente: Elaboracién propia

Una vez descargada la base de datos de imagenes, se realiz0 la seleccion de las clases
e imagenes a utilizar en este trabajo. Las clases que se emplearon son: enojado, feliz,
triste, sorprendido y neutral, con un total de 3,000 imagenes por cada clase, resultando

15,000 imagenes para el entrenamiento de la red.

La figura 8 muestra la arquitectura de la red convolucional, la misma que tiene cuatro
capas, cada una de las cuales tiene una convolucién con una funcién de activacion relu,
y adicional una capa maxpolling. Al final de éstas se agregaron las capas flatten, dropout
y una capa de salida con una funcion de activacion softmax, ver el Anexo B para obtener

mas informacion acerca de los tipos de capas, formas de salida y parametros.

Figura 8. Arquitectura de la red neuronal convolucional
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Fuente: Elaboracion propia

En las configuraciones para el entrenamiento de la red se tomaron en cuenta 250
épocas, una detencién temprana con una paciencia de 25, es decir, el entrenamiento se
detiene cuando la precision obtenida en la validacién no aumenta durante 25 épocas,

guardando soélo los mejores pesos del entrenamiento.

El reconocimiento facial es el conjunto de varios problemas relacionados, ver figura 9,
el primer paso consiste en detectar todas las caras de una imagen aplicando el algoritmo

de histogramas de gradientes orientados (HOG), el siguiente paso determina si una cara
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con una direccidn extrafia sigue perteneciendo a la misma persona, para lo que se
emplea el algoritmo de estimacion de hito facial permitiendo identificar 68 puntos de

referencia por cada cara.

Figura 9. Pasos para el reconocimiento facial

Paso 1 Paso 2 Paso 3 Paso 4
. Algoritmo estimacion Algoritmo de
Algoritmo HOG de hito facial CNN clasificacion
0.09749608 g
— 0.12529824 Comparar la 3
- - - —> 0.09748688 ™ medidadela | ” »
4 imagen de entrada g:
: - < 0.06160674 con las medidas de
Digna Alicia Encontrar caras Puntos de referencia todas caras

128 mediciones por

(68 puntos) cada cara

Fuente: Elaboracién propia

En el tercer paso se crean 128 mediciones por cada rostro mediante aprendizaje
profundo, que corresponden a caracteristicas Unicas de las caras, finalmente con las

caracteristicas Unicas de cada cara se determina el nombre de las personas.

Se emplea la libreria face recognition para el reconocimiento facial, ademas se registra
informacién de personas en la base de datos MySQL, ver Anexo D, como el hombre,
apellido, cédula, siendo este ultimo utilizado como el nombre del directorio que contiene
las imagenes correspondientes a cada persona. En la tabla 4 se detallan las demas

herramientas utilizadas para el reconocimiento facial.

Tabla 4. Herramientas adicionales para el reconocimiento facial

Materiales Descripcion
Servidor de base de datos | MySQL 10.4.8
Servidor web Apache 2.4.41
Lenguaje del servidor PHP 7.3.11
Libreria Face Recognition 1.2.3

Fuente: Elaboracion propia

Previo a la instalacion del paquete Face Recognition se instalaron componentes de
Visual Studio, la libreria de cmake, mientras que la biblioteca dlib se instala con Face

Recognition, ver Anexo E para obtener mas detalles.

Una vez registrada la informacion se procede a tomar fotografias por cada persona,
como se aprecia en el Anexo F. En total se registraron a 20 personas. Las imagenes de
cada persona se estructuran en una carpeta, la cual contiene como nombre el nimero

de cédula de ciudadania, como se observa en la figura 10.
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Figura 10. Estructura de fotografias por persona
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Fuente: Elaboracién propia

1.3 Resultados

El entrenamiento de la red neuronal convolucional, haciendo referencia a la detecciéon
de emociones, termind en la época 167, debido a la configuracién de detencién
temprana que se realizd, alcanzando hasta esa época una precision del 67,13%. En la

figura 11 se observan los resultados del proceso de entrenamiento y validacion.

Figura 11. Resultados del entrenamiento
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Fuente: Elaboracion propia

Los archivos de los pesos y el modelo generados al finalizar el entrenamiento de la red
neuronal dentro la plataforma Kaggle Notebooks se descargan y agregan al proyecto de
Django, para hacer la respectiva clasificacion. Dentro del proyecto de Laravel,
especificamente en la seccion de expresiones, se pueden tomar fotografias con la
camara o se puede cargar una imagen para enviarla mediante Axios a Django, en donde

se procesa para emitir una respuesta acerca de la emocion detectada.

La matriz de confusion, ver tabla 5, generada durante el proceso de validacion permite
identificar que la clase denominada feliz tiene una mayor cantidad de aciertos, siendo
esta emocion la que mas se diferencia de entre las otras categorias. Luego se determina

gue la siguiente clase con mas aciertos es la denominada neutral.
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Tabla 5. Matriz de confusién

Enojado Feliz Neutral Triste Sorprendido

Enojado 182 247 219 148 162
Feliz 343 445 438 231 317
Neutral 210 309 312 168 234
Triste 243 306 297 168 233
Sorprendido 163 207 207 95 159

Fuente: Elaboracién propia

En el Anexo C se presentan los resultados obtenidos en la deteccion de emociones
corresponden a los porcentajes de coincidencia por cada clase, los cuales se muestran
en gréficos estadisticos. Al realizar las pruebas se identifica que existe mayor precision

en la clasificacion de las imagenes de acuerdo a la categoria de felicidad.

El inicio de sesién del aplicativo se puede realizar de manera tradicional ingresando las
credenciales o mediante el reconocimiento del rostro, ver figura 12. Los resultados
obtenidos, concerniente al reconocimiento facial, tienen una gran exactitud, y no es de
extrafiar, puesto que la libreria utilizada posee una precision del 99.38%.

Figura 12. Inicio de sesién
mediante reconocimiento facial

Loyl'lft

Fuente: Elaboracion propia

Para el test del reconocimiento facial, se consideraron a veinte personas, obteniendo
una identificacion correcta para cada una de estas, por otro lado, al realizarse pruebas
con personas no registradas en algunos casos se identifican como desconocidas y en
otros se determina la mejor coincidencia de acuerdo a sus facciones. En el Anexo G se

adjuntan los resultados de este test.
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2. CONCLUSIONES

En el entrenamiento de la red neuronal se ha alcanzado una precisién de validacion del
67.13%, un porcentaje muy bueno si lo comparamos con la tabla de clasificacion
presentado en la plataforma de Kaggle, puesto que el mejor modelo obtuvo una
precision del 71.16%. Clasificar una imagen de una cara en emociones es una tarea
dificil incluso para el ser humano, y esto se ve reflejado en el dataset FER2013, pues
una misma imagen podria tener mas de una categoria, lo que notablemente afecta la

exactitud de una red neuronal.

En el reconocimiento facial se utilizo la libreria Face Recognition y para evaluar este
algoritmo se realizaron pruebas con veinte personas, a las mismas que se identific6 de
manera correcta. Es importante mencionar que al efectuar pruebas con personas no
registradas se obtiene la mejor coincidencia de acuerdo al dataset registrado o en su

defecto se identifican como desconocidas.

Se cred un servicio en Django, en el cual se empled la libreria Face Recognition para
realizar el reconocimiento facial, mientras que para la detecciébn de emociones se
emplean dos archivos generados durante el entrenamiento de la red neuronal, el uno

corresponde al modelo y el otro a los pesos, con los que se hace la prediccion.

Se desarrollé una aplicacién en Laravel donde los usuarios pueden interactuar y probar
el funcionamiento de la deteccidn de emociones y reconocimiento facial. Para registrar
los usuarios se hace uso del framework Vue, y para la comunicacion entre Laravel y
Django se utiliza Axios. Adicional se logré realizar el inicio de sesion mediante el

reconocimiento facial.
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ANEXO A
Dataset de Kaggle denominado “Learn facial expressions from an image”

Figura 13. Dataset de Kaggle FER2013
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Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO B
Informacion de la red neuronal convolucional

Figura 14. Representacién resumida del modelo

odel: "sequential 2"

Layer (type)
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Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO C
Deteccion de emociones

Figura 15. Expresion neutral
Prediccidon de emociones

Sorprendido: 2.5 % s
Enojado: 10.2 %

Feliz: 1.6 %

RESULTADO: NEUTRAL

Neutral: 63.4 %

Highcharts,co

Fuente: Elaboracion propia

Figura 16. Expresién de una persona feliz
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Neutral: 0.5 %
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Fuente: Elaboracion propia
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Figura 17. Expresion de una persona sorprendida
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Fuente: Elaboracién propia

Figura 18. Expresion de una persona enojada
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Fuente: Elaboracién propia
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Figura 19. Expresién de una persona triste

Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO D
Registro, edicion y listado de personas

Figura 20. Lista de personas registradas

UTMACH ©

Personas Lista de personas
ento facial

#  Nombre Apellido DNI Email Opciones

1 Ezequiel Jaramillo 0705642379 sejr1996@gmail.com TOMAR FOTOS
2 Maria José Jaramillo Romero 0705642411 majo@gmail.com TOMAR FOTOS
3 José Ufredo Jaramillo Romero 0702466558 jose@gmail.com TOMAR FOTOS
4 JoseRicardo Jaramillo Romero 0705642403 ricardo@hotmail.com TOMAR FOTOS
5 Mayra Claribel Toro Ruiz 0704725191 mayratoro@gmail.com TOMAR FOTOS
6  Maria del Carmen Romero Freire 0702813239 mariadelcarmen@gmail.com TOMAR FOTOS
7 YeniMaria Romero Freire 0701786980 yeni@gmail.com

8  Anderson Eduardo Freire Toro 0705640993 andersonfreire@gmail.com TOMAR FOTOS

Fuente: Elaboracién propia

Figura 21. Registro de una nueva persona

UTMACH ©

Personas

nto facial

Nombre:

Apellido:

Email:

DNI:

m caneelar

© 2020 | UTMACH

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 22. Edicion de la informacion de una determinada persona

Edicién
Nombre: Luis Angel
Apellido: Romero Freire
Email: luisangelromerofreire@gmail.com
DNI: 0702813221

Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO E
Componentes requeridos por la libreria face recognition

Figura 23. Componentes de visual studio
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Fuente: Elaboracién propia

Figura 24. Instalacion de cmake y face recognition
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Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO F
Almacenamiento y entrenamiento de las imagenes

Figura 25. Toma de fotografias por persona

UTMACH G) & Ezequiel

Personas

Guardar fotos

Informacién

Nombre Ezequiel
Apellido Jaramillo
Email sejr1996@gmail.com

DNI 0705642379
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 26. Generar un archivo con caracteristicas Unicas por cada cara

Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO G
Pruebas de reconocimiento facial
Figura 27. Test de reconocimiento facial con una persona

UTMACH ©

Reconocimiento facial

A
i\

DNI Nombre Apellido Email

0705643112 Claudia Romero Gomez claudiag@gmail.com

Fuente: Elaboracién propia

Figura 28. Test de reconocimiento facial con dos personas

Reconocimiento facial

1
DNI Nombre Apellido Email
0705642403 Jose Ricardo Jaramillo Romero ricardo@hotmail.com
0705642411 Maria José Jaramillo Romero majo@gmail.com

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 29. Test de reconocimiento facial con tres personas

UTMACH ©

Reconocimiento facia

Reconocimiento facial

AL iine

DNI Nombre Apellido Email
0702466558 José Ufredo Jaramillo Romero jose@gmail.com
0705642379 Ezequiel Jaramillo sejr1996@gmail.com
0702813239 Maria del Carmen Romero Freire mariadelcarmen@gmail.com

Fuente: Elaboracién propia

Figura 30. Test de reconocimiento facial con personas no registradas

UTMACH G

Reconocimiento facial

Iniciar reconocimiento

DNI Nombre Apellido Email
0751606922 lvana Toledo Gomez ivanatg@gmail.com
0702367061 Lupe Delgado Romero lupe@gmila.com

0702977729 Eugenia del Carmen Jaramillo Romero eugenia@gmail.com

Fuente: Elaboracién propia

32



	Sistema de detección de emociones y reconocimiento facial a través del aprendizaje profundo
	por Ezequiel Jaramillo

	Sistema de detección de emociones y reconocimiento facial a través del aprendizaje profundo
	INFORME DE ORIGINALIDAD
	FUENTES PRIMARIAS


