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Resumen

En este trabajo se muestra el desarrollo de un dispositivo compacto de bajo coste
para la deteccion automatica del uso de mascarillas, el cual se basa en el ordenador de

placa reducida Raspberry Pi.

Para ello, se adapta un modelo de deteccion de mascarillas basado en redes
neuronales convolucionales, dotandole de una mayor robustez frente al caso de
mascarilla mal colocada. En el momento en el que se reconoce si el usuario porta
correctamente o no la mascarilla, se activara un protocolo de actuacion en funcion del
resultado de la deteccion que consiste en un aviso luminoso aviso y sonoro unido a una
comunicacion via email. Cabe decir, que esta deteccion es sensible a la velocidad a la
que pasan las personas delante de la cdmara, al tipo de mascarilla y al lugar en el que se

sitta la camara.

Abstract

This dissertation shows the development of a low-cost, compact device which
automatically detects the use of face masks. It is based on the single board computer
Raspberry Pi. To this end, a model of face mask detection based on convolutional
neural networks is adapted to provide greater robustness in the event of the face mask

not being properly positioned.

When the device detects whether the user is wearing the face mask correctly or not,
a protocol of action will be activated according to the detection result which consists of
sound and light warning attached to a email communication. It must be said that this
detection is sensitive to the speed at which people pass in front of the camera, the type

of mask and the place where the camera is located.
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1 Introduccion

A principios del afio 2020 comenzo la crisis sanitaria mas grave de los ultimos cien
afos debido a la aparicion del SARS-CoV-2 (virus que genera el Covid-19). Este hecho
propicié que el uso de mascarillas faciales en espacios publicos fuera algo habitual
(figura 1) y obligatorio en la mayoria de paises del mundo y por supuesto también en
Espana[1], ya que su uso sirve como medio de control para reducir la propagacion de
este virus de manera significativa[2]. Esta utilizacion obligatoria de las mismas ha
producido un aumento de los controles y revisiones aleatorias en lugares de gran
afluencia de personas. Y aunque muchas empresas han estado trabajando en el
desarrollo de software de reconocimiento facial y de objetos ya desde hace tiempo, se

ha incrementado el interés en su uso en relacion a la deteccion de mascarillas.

Figura 1-Multitud con mascarilla en el exterior|3]

Como se prevé que en los lugares publicos de interior, la mascarilla va a ser una
prenda que nos va a acompafiar durante bastantes meses, serdn necesarios sistemas
automaticos para la deteccion de las mismas, como los basados en el uso de la

inteligencia artificial y el procesado digital de imagenes.

En los ultimos afios se ha popularizado el andlisis de imagenes para el
reconocimiento de patrones o caracterizacion de objetos, por ejemplo, en el area de la
medicina y mas concretamente en la detecciéon de enfermedades, aumentando asi, las
probabilidades de eliminarlas a tiempo o de prevenirlas antes de que aparezcan. En otras
materias como la robdtica o la videovigilancia también es 1til el uso de este tipo de

tecnologias.

De acuerdo con esta necesidad, se ha decidido realizar este trabajo de fin de grado,

con el que se reconocerd si una persona lleva puesta la mascarilla facial de manera
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correcta, utilizando en todo momento hardware de facil acceso con el objetivo de que el

dispositivo final cumpla su cometido a la vez que no conlleve un coste elevado.
1.1 Objetivo del proyecto

El objetivo de este trabajo es el disefio de un dispositivo compacto de bajo coste de
deteccion de mascarillas faciales en tiempo real. Dos de los puntos clave son que el
dispositivo sea compacto y, como se ha comentado en el punto anterior, el hardware no
sobrelleve un alto coste, sin renunciar a una elevada tasa de reconocimiento. Para poder
disefiarlo con estas caracteristicas se ha determinado que se utilizard un ordenador de
placa reducida como la Raspberry Pi 4B y un algoritmo que se basara en librerias open

source (software libre) como OpenCV (Open Computer Vision) y Tensorflow.

Tendrd que ser capaz de poder distinguir entre personas que lleven mascarilla
(Positivo) y que no lleven mascarilla (Negativo), intentando en todo momento perturbar
lo menos posible al usuario el cual es monitorizado en dicho control, ademas de
mantener la privacidad del mismo. Asimismo, se ha creado un protocolo en funcion de
la informacion recibida, que incluye la comunicacién de negativos via email

(adjuntando a imagen del mismo) y una serie de avisos acusticos y luminicos.
1.2 Resumen de la memoria

Teniendo en cuenta todos estos puntos de trabajo se ha establecido esta

organizacion para la memoria.

s Estado de la técnica

X/
L X4

Analisis del software

X/
L X4

Analisis del hardware

>

% Algoritmo del trabajo. Entrenamiento del modelo, técnicas para el manejo

de imagenes y protocolo de actuacion

X/
°e

Analisis de resultados

X/
°e

Puesta en marcha del modelo en un entorno real
+» Conclusion y posibles lineas de trabajo futuras

«+ Bibliografia
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El primer paso sera estudiar el problema propuesto y los posibles errores que
pueden llegar a tener las soluciones ya existentes. Se reslizard una breve introduccion
tedrica, tanto en el tema del aprendizaje profundo, como en el de la deteccion de
objetos, ademds del estudio de la placa Raspberry Pi, sus ventajas y desventajas.
Ademas, en este punto se presentaran algunos de los modelos de deteccion dirigidos a
este problema ya creados con el objetivo de decidir si se adaptan a los objetivos del

trabajo.

El siguiente paso sera proceder a la presentacion de todos los elementos necesarios

para la realizacion de este trabajo tanto de hardware como de software.

A continuacion, se trabajard con la obtencion del modelo de prediccion. Se
explicard la recogida de imagenes de personas con y sin mascarilla, ademas de la
justificacion de esta recogida. Posteriormente se escogera un codigo de entrenamiento
ya disenado y se justificara cada uno de los pardmetros elegidos, que se aplican a los
modelos entrenados previos analizados para la obtencién del modelo definitivo que se
pondra en marcha en la Raspberry. Una vez determinado el modelo final, se creara un
protocolo de actuacion del sistema segun sea positivo o negativo el usuario detectado

por el dispositivo.

Una vez obtenido un prototipo, se realizaran una serie de pruebas de campo en la
entrada de la piscina municipal de Teruel, en la que se probaran los distintos modelos y
se procedera a la valoracion de cada uno de ellos, sobre todo en el caso del modelo

definitivo.

Para finalizar, se expondran las conclusiones sobre el trabajo realizado y posibles

lineas de investigacion futuras.
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2 Evolucion de las aplicaciones de
reconocimiento facial

Como se ha comentado en el punto anterior, uno de los objetivos del proyecto es
diferenciar si las personas llevan o no llevan puestas mascarillas faciales. Pero para ello,

se tendra primero que detectar la presencia de la cara de una persona.

Deteccitn Deteccion Facial Deteccion Facial Mejora Deteccién
automatica en una en tiempo real Facial
imagen (1991) (2001) (2010-actaulidad)

Aparcién de las
CNN (Redes
Neuronales

Convolucionales)

Figura 2-Evolucién Reconocimiento Facial

El reconocimiento facial (figura 2), aunque parece una tecnologia relativamente
nueva, no lo es. El primero que puso en marcha esta disciplina fue Woodrow Wilson
Bledsoe a principios de los afios 70, con un dispositivo basado en tabletas RAND
(tableta digitalizadora que permite dibujar al wusuario en la pantalla de la
computadora[4]), que era capaz de recrear los diferentes rasgos faciales a través de
coordenadas con la ayuda de un lapiz que transmitia impulsos electromagnéticos a una
cuadricula. Aunque esta tecnologia produjo un gran avance, tenia grandes carencias ya
que por ejemplo era todavia manual. Una década después se consiguid detectar un rostro
en una imagen, comenzando asi el reconocimiento facial automatico Se siguio
investigando y desarrollando durante los siguientes afos, pero no fue hasta el afio 2001
gracias al trabajo de Paul Viola y Michael Jones, cuando se obtuvieron las mejores
tasas de éxito en relacion a la deteccion de objetos. Y aunque su objetivo principal era la
deteccion de rostros, esta tecnologia es capaz también de distinguir una gran variedad de

objetos a tiempo real[5].
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Su algoritmo se basa en la comparacion de intensidades luminosas de las distintas
regiones rectangulares (Haar-Like features) de una imagen (figura 3), que se calculan de
una manera rapida y facil con el método integral. Estas actian como clasificadores
débiles ya que por si mismos tienen una probabilidad de dar una prediccidon correcta de,

mas o menos, la del azar.

1=y

B

Figura 3- Filtros basados en Haar-like features[6]

Para conseguir elevar la probabilidad de acierto es necesario realizar un
entrenamiento supervisado para poder asi, crear la cascada de clasificadores. Este
entrenamiento se procesa mediante un algoritmo basado en Adaboost (meta-algoritmo
que se utiliza para acelerar diferentes tipos de aprendizaje[7][8]), el cual elimina la
mayoria de los features (caracteristicas modeladas), cogiendo solo las necesarias y
construyendo de esta manera una cascada de clasificadores fuertes, adaptados al patron
a identificar, que es lo que determina si en una imagen existe un rostro u objeto

determinado[8].

En los ultimos afos, el reconocimiento facial ha mejorado de una manera ostensible
gracias al uso del aprendizaje automatico (machine learning). Un caso particular de este
conjunto de algoritmos de aprendizaje son las redes neuronales convolucionales
(CNN), muy populares en el procesamiento de imagen y video[9], ya que dan la
capacidad de ver al ordenador. Pueden llegar a encontrar caracteristicas de las imagenes
como bordes, texturas, sombreados... Para poder llegar a entrenar este tipo de
algoritmos, habitualmente se utilizan una modalidad del aprendizaje automatico como
es el aprendizaje supervisado, cuyo objetivo es la obtenciéon de un modelo, en este
caso los parametros de una red neuronal, que a partir de una serie de caracteristicas de
una imagen, indique la categoria a la que esa imagen pertenece. Para ello se necesita un
conjunto de imagenes conocidas, es decir, etiquetadas segiin la categoria a la que
pertenecen. De esta manera, el algoritmo realiza una serie de predicciones asignando
cada una de las imagenes una de las etiquetas dadas. Luego estas predicciones se

comparan con los datos reales y se corrigen los parametros del modelo hasta conseguir
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que el error de prediccion sea suficientemente bajo. Una vez explicado como pueden
aprender este tipo de redes, en el siguiente punto se explica el funcionamiento de las

mismas.

Todo comienza a partir de los pixeles de una imagen que actian como las
caracteristicas de entrada del algoritmo, a los cuales se le iran aplicando una serie de
filtros (Kernel) adaptados a la deteccion de unas determinadas caracteristicas de la
misma (figura 4). Se realiza el producto de convolucion de cada uno de estos filtros con
los pixeles de la imagen obteniéndose una matriz de salida o mapa de caracteristicas.
Esta recorre toda la imagen, es decir, si la imagen de entrada tiene 256 pixeles de ancho
y de largo y ademads 3 colores, RGB, se recorreran las 256x256x3=196608 neuronas o
variables de entrada. Estos mapas de caracteristicas seran la entrada de una nueva capa

de la red neuronal dando lugar a su vez a nuevos mapas de caracteristicas (figura 5).

En este sentido, el factor diferencial del uso del aprendizaje profundo (deep
learning) con estas redes, es que estas van aprendiendo el valor de estos filtros seglin los
patrones que vaya detectando de las propias imagenes de entrada. De esta manera se
conseguira diferenciar si alguien lleva o no lleva gafas, tiene ojos azules u ojos verdes y

asi con infinitas posibilidades.
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Figura 4- Filtros Kernel[10]

Estas redes se forman aplicando cientos de filtros en las distintas capas de la red
neuronal. Ademads, conforme vaya aumentando el nimero de capas, también se tiene
que ir disminuyendo el tamafio de la imagen, con el objetivo de reducir el nimero de
neuronas (Subsampling o pooling). Asi se obtendria la red neuronal convolucional para

poder clasificar las imagenes[11](figura 5).
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Figura 5-Red Neuronal Convolucional (CNN)[11]
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3 Analisis del software

En este apartado se va a proceder a explicar el software utilizado durante el

proyecto.
Software Detalle
Sistema operativo Raspbian GNU 10
Lenguaje de programacion Python 3.7.3
Entorno de programacion Thonny Python IDE

Tabla 1- Listado de software utilizado

En primer lugar, en la Tabla 1 se describe el software instalado en la Raspberry
Pi, ademas del entorno de programacion y lenguaje utilizado en este proyecto. En el
Anexo I, en el punto de instalacion del sistema operativo se detallan los pasos que se
han seguido para poder instalar el sistema operativo seleccionado. Ademas, se han
utilizado una serie de bibliotecas necesarias para la realizacion del trabajo que son las

que se observan en la Tabla 2.

Bibliotecas Uso
OpenCV (4.1.0), Imutils(0.5.4 ) Procesado de imagen y video
Tensorflow(2.1.0),Scikit-learn(0.24.1) Aprendizaje automatico

Numpy Manejo Matrices

Matplotlib Dibujo graficas
RPLCD LCD

Smtplib,imghdr Correo Electronico
PiCamera Camara

Tabla 2- Bibliotecas instaladas en la Raspberry Pi
En el Anexo I, en la parte de Instalacion de bibliotecas en Raspberry quedan
explicadas la manera y version a utilizar de cada una de ellas. Ademads de la puesta en
marcha de la camara Raspi, del bus 12C (LCD) y VNC server(necesario para el control

remoto de la placa).
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Por otro lado, el coste computacional de entrenar un modelo de deep learning es
muy alto, ya que hay que almacenar todas las imagenes del entrenamiento, realizar el
preprocesamiento de los datos a utilizar y el entrenamiento de la tltima parte de la red
neuronal (clasificador), como se va a explicar posteriormente. Todos estos pasos
conllevan un gran uso de recursos, de los cuales carece un ordenador monoplaca como
la Raspberry, que a partir de una cantidad de datos pequefia (mas o menos unas 200
imagenes), puede calentar en demasia el procesador haciendo que este se recaliente
(T>= 80°C) y disminuya su velocidad o incluso, pueda llegar a quemarse (T > =85°C).
Por lo que, es necesario realizar la tarea de entrenamiento del modelo de prediccion en

un ordenador auxiliar a la Raspberry.
3.1 Organizacion del algoritmo

El algoritmo del trabajo queda dividido en varios archivos que son necesarios para
la realizacion completa del trabajo y su posterior puesta en marcha. Su contenido se

explicara en posteriores apartados y queda reflejado en la figura 6.

+ Detector_mascarilla.py. Programa para la deteccion de personas con

mascarilla y sin mascarilla
+ Modelo_mascarillas.model. Modelo de prediccion entrenado
+ Entrenamiento_modelos.py. Programa para el entrenamiento del modelo

+ FotosConMascarilla.py. Programa para la coleccion de fotos de positivos,

que se guardaran en el dataset aux.

+ FotosSinMascarilla.py. Programa para la coleccion de fotos de negativos

que se guardaran en el dataset aux.
+ Imagenes resultados. Capturas de imagenes de negativos.
+ Detector_caras. Modelo de deteccion de caras

+ Historial.txt. Archivo txt en el que se guarda un historial de todos los

positivos y negativos que se hayan detectado

+ Dataset. Conjunto de imagenes que seran entrenadas desde

Entrenamiento_modelos.py

+ Dataset_aux. Carpeta donde se guardan todas las imagenes recolectadas

para su posterior seleccion.
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En la figura 6 se pueden observar los pasos que se han seguido, para la realizacion

de este proyecto:

Recopilacion imagenes

l*

ll*

FotosConMascarilla.py

FotosSinMascarilla.py

Dataset_aux

Entrenamiento modelo Deteccion mascarillas

Modelo _mascarillas.model

iz

Entrenamiento_modelos.py

| s

Detector_mascarillas.py Detector_caras

Dataset

Datos.pyc

< Historial.txt

Almacenar Resultados

~ Imagenes Resultados

En resumen,

Figura 6-Diagrama de flujo del software

se han recopilado las imagenes

con

los archivos

‘FotosConMascarilla.py’ y ‘FotosSinMascarilla.py’ y automaticamente se guardan en la

carpeta ‘Dataset aux’. Estas imagenes han sido copiadas a la carpeta ‘Dataset’ para

entrenar los distintos modelos de deteccion de mascarillas, en este caso se genera

Modelo mascarillas.model. Con el modelo entrenado, el Detector caras.model y el

archivo donde se han guardado el correo desde el que se envia el aviso y su contrasefia

(Datos.pyc), se ejecuta el programa ‘Detector mascarillas.py’ con el que se detecta la

presencia de mascarillas en las caras de los usuarios y se pone en marcha el protocolo de

actuacion. Por ultimo, se genera un historial de positivos y negativos (‘Historial.txt”)

ademas de sus correspondientes capturas de pantalla (‘Imagenes Resultados’).
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4 Analisis del hardware

En este se explicaran todos los componentes hardware utilizados en el proyecto.
4.1 Conexion del prototipo

Ya que uno de los objetivos de este trabajo es disefar un dispositivo de bajo coste,
se ha tenido en cuenta el precio de cada uno de los componentes. Ademas, se
especificard para cada uno de ellos si se necesita para el modelo final o sélo para su

puesta en marcha y/o ensayo.

En este caso, el prototipo final que se ha realizado para hacer las pruebas se

muestra en la figura 7.

Figura 7- Prototipo de pruebas

En relacién a la placa principal del trabajo, se ha escogido la ultima version de los
ordenadores de placa reducida de Raspberry Pi, el modelo 4B, con 4 gigas de RAM
(figura 9).

Por otro lado, para la toma de imagenes, se ha elegido la RasPiCam V2 de 8Mpx
(figura 8), la cual se conecta a un z6calo existente en la zona de salidas de la placa. Este
tipo de camara se fabrica esencialmente para su uso con Raspberry y son compatibles en

todo tipo de placas de esta marca (Raspberry 1,2,3 y 4)[12].

11
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Figura 9- Placa Raspberry Pi 4B Figura 8- Instalacion RaspiCam

Ademas, se han puesto en la misma 4 disipadores en los componentes que pueden

llegar a calentarse y un estuche con un ventilador para refrigerar la placa (figura 10).

Figura 10-Instalacién estuche y ventilador

Para la informacion de salida, se han utilizado unos leds (Verde=Positivo,
Rojo=Negativo y Azul=Led de activaciéon de la camara) informativos, se ha instalado
una pantalla LCD y un zumbador para tener tanto aviso sonoro como visual (figura 7).
Los tres leds y el zumbador se han conectado a 4 salidas digitales y por el contrario, la
pantalla se ha conectado a la placa por el bus 12C, tal y como se aclara en el Anexo I del

presente trabajo.

En la tabla 3 se recogen todos los elementos hardware utilizados en este proyecto.
Se diferencia entre los componentes usados para el prototipo final, para el prototipo de
pruebas y para la configuracion de la placa base. Se incluyen los precios y unidades de
cada producto. Se han utilizado los materiales mas baratos debido a que uno de los

objetivos del proyecto es que el dispositivo sea de bajo coste.

12
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Componentes Observaciones Cantidad Precio | Prot.Final | Prot.Pruebas
total
Placa Procesadora Raspberry Pi Model 4B 1 58 € Si Si
4gb RAM
Mobdulo Camara Raspberry
Camara Pi 1 30€ Si Si
V2.1 8Mpx
Tarjeta SD 64 gb 1 11€ Si Si
Teclado Conexion USB 1 12 € Config Config
Ratoén Conexion USB 1 8 € Config Config
Interfaz Multimedia Micro HDMI- HDMI 1 4,25 € Config Config
Adaptador GPIO Raspi 1 Adaptador
Cables + + 4€ Si
Cables 10 Cables
Resistencias 220Q 3 1€ Si Si
Leds 1 Verde 1 Rojo 1 Normal 3 2€ Si Si
Pantalla auxiliar LCD 4x20 1 10 € Si Si
Placa PCB 1 2€ Si
perforada
Zumbador Z de continua 1 1€ Si Si
Ventiladores 3 6€ Si

Tabla 3-Elementos hardware

Ni el dispositivo final ni el prototipo tienen la necesidad de lo cables USB del
teclado y del ratén, ni tampoco del cable micro-HDMI HDMI para su uso habitual, ya
que el detector se podra iniciar desde un ordenador o smartphone auxiliar gracias al
protocolo VNC. Estos tres accesorios solo se han utilizado durante la realizacion del

proyecto.

En resumen el coste de fabricacion del dispositivo final ha sido de un total de 125

euros.
4.2 Conexion del dispositivo final

Con el objetivo de poder instalarlo en un entorno real, ademas de mejorar su
compactibilidad, se ha disefiado una caja para que en ella quepan todos los
componentes, ademas de una serie de ventiladores con el objetivo de que la placa

procesadora esté totalmente refrigerada, ya que esta puede sobrecalentarse,
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disminuyendo notablemente el rendimiento de la misma. Esta caja se ha fabricado

mediante impresion 3D y ha sido disefiada especificamente para este trabajo.

14



Escuela Universitaria
Politécnica - Teruel
Universidad Zaragoza

Detector de mascarillas empotrado de bajo coste —

5 Modelo de deteccion

El objetivo inicial de este proyecto es construir un sistema de bajo coste capaz de
diferenciar en tiempo real si una persona lleva una mascarilla facial puesta o no. Para
ello, se localizé un modelo matematico de deteccion de mascarillas y se procedié a su

implementacioén en la placa procesadora.

Como se va a explicar en el siguiente apartado, el modelo seleccionado, un modelo
binario que considera salida positiva rostro con mascarilla y salida negativa rostro
completamente sin mascarilla, no resulta satisfactorio ya que considera que una persona
lleva mascarilla, aunque su nariz sea visible. El crear un nuevo modelo a partir del
entrenamiento de una red neuronal convolucional, no fue uno de los objetivos iniciales
de este proyecto, ya que este proceso conlleva un gran coste tanto computacional como
temporal. Esto es debido a que se necesitaria una gran cantidad de datos, del orden de
varios millones de imagenes en este caso y, por ello el tiempo que se tardaria en
entrenar un solo modelo seria de varios dias. Aunque con una buena GPU (unidad de

procesamiento grafico) se podria disminuir este tiempo.

Se podria haber implementado el sistema con este modelo siendo consciente de sus
limitaciones, pero se ha optado por mejorarlo modificando los parametros de las ultimas
capas de neuronas para que reconozca como nuevos casos negativos el llevar la
mascarilla a medio poner. Por tanto, se ha necesitado estudiar el comportamiento bésico

de las redes neuronales convolucionales y su entrenamiento.

Se utiliza la técnica de aprendizaje por transferencia (transfer learning), la cual es
una técnica de aprendizaje en la que se selecciona una red pre-entrenada, y se vuelve a
entrenar con un nuevo conjunto de imagenes que incluya los positivos y negativos que
se desean. En este entrenamiento solo se modificardn los parametros asociados a las

ultimas capas que son las que son mas dependientes del problema concreto a modelar.

Esta parte de la red es mucho menos costosa de entrenar ya que se parte de una red
ya entrenada con millones de datos. En el campo de la vision por computador se utiliza
de manera habitual la base de datos ImageNet, que contiene un total de 15 millones de

imagenes etiquetadas con mas de 22000 categorias[13].

Asi que, por todo esto, sera necesaria una recogida de imagenes de personas con y

sin mascarillas. A continuacion, se analiza un modelo de partida con el objetivo de
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encontrar los fallos mas comunes y proponer mejoras que se podrian implementar en el

mismo.
5.1 Modelo previo

Como se ha comentado anteriormente y dada la situacion pandémica que esta
viviendo la sociedad actual, se han implementado algunos modelos de deteccion de
mascarillas, uno de los cuales se va a presentar en el siguiente apartado, descargado

desde el siguiente enlace:

https://www.pyvimagesearch.com/2020/05/04/covid-19-face-mask-detector-with-

opencv-keras-tensorflow-and-deep-learning/

La mayoria de estos modelos parten de los pesos proporcionados por el
entrenamiento de los datos de la base de datos ImageNet, ya que las primeras capas de
la red se centran en el reconocimiento de pardmetros basicos de la imagen: lineas con
diferente orientacion, esquinas..., que son comunes a todos los modelos de prediccion
sobre imagenes. Sin embargo, para entrenar la Ultima parte de la red neuronal, se
utilizan imagenes de personas sin mascarilla, es decir, totalmente con la cara al
descubierto y con la mascarilla perfectamente puesta, tal y como se aprecia en la figura

12.

Figura 12-Imagenes utilizadas en el modelo previo

En cambio, estas no son las dos tnicas posiciones en las que la gente lleva puesta su
mascarilla habitualmente. Existen otras tres posibilidades, por debajo de la barbilla, por
debajo de la boca o entre la boca y la nariz (figura 13), todas ellas conllevan la misma
consecuencia: No proteccion frente a inhalacién de posibles virus, con lo que todos
estos ejemplos serian igual a no llevar la mascarilla ya que se dejaria nariz y/o boca al

descubierto.
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Figura 13-Ejemplos mascarillas mal puestas

Estos ejemplos sumados a la persona sin mascarilla totalmente deberian dar como

resultado negativo y en el siguiente punto se verd como se comporta el modelo inicial

frente a esa casuistica.
» Resultados y conclusiones del modelo previo

Haciendo diferentes pruebas obtenemos los siguientes resultados:

Figura 14-Resultados modelo previo

Después de realizar varias pruebas (figura 14) con diferentes usuarios (variando
sexo y edad), entornos y tipos de mascarillas, se puede observar que en el momento que
esta ultima queda entre el labial superior y la parte inferior de la nariz (que como se

acaba de comentar, estaria mal colocada), se obtiene un resultado POSITIVO, razon por
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la que se ha decidido modificar la red con el entrenamiento de dos nuevas capas, con el

objetivo de mejorar los resultados obtenidos.

Ademas, conforme la distancia entre la cdmara y el usuario aumenta, lo hace
también este problema de una forma considerable, pero esto es debido a la calidad de la

camara y a la placa procesadora, con lo que ocurrira en todos los modelos entrenados.

En los siguientes apartados se explicard como se ha modificado la red y se ha

renovado la base de datos para entrenar el clasificador con estas nuevas imagenes.

Primero es necesario seleccionar las imagenes con las que entrenar el clasificador
que diferencia entre usuarios con mascarilla y sin mascarilla. Después se ha escogido el
codigo que se ha utilizado para su entrenamiento. El enlace para acceder a este

algoritmo es el siguiente:

https://www.pyimagesearch.com/2020/05/04/covid-19-face-mask-detector-with-

opencv-keras-tensorflow-and-deep-learning/

5.2 Adquisicion de imagenes y justificacion

Para mejorar el clasificador y darle mas robustez al modelo en los casos en los que

el usuario lleva la mascarilla mal puesta se ha decidido renovar las imagenes del dataset.

5.2.1 Eleccion de imagenes

e Posicion de la mascarilla

Para ello, se han ido recogiendo imagenes de distintas personas con la mascarilla
mal puesta (por debajo de la nariz) y con la misma bien puesta (por encima de la nariz).
De esta manera, como el clasificador identifica los patrones de las imagenes etiquetadas
(ConMascarilla y SinMascarilla), en el momento que el usuario tenga la mascarilla por
debajo de la nariz, el detector debe comunicar el negativo, si el modelo estd bien
entrenado. Es decir, la respuesta debe ser igual en el caso en el que el usuario no lleve

la mascarilla o la lleve mal puesta (figura 15).
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Figura 15-Recopilacion imagenes

e Fondo de la imagen

Ademas, para aumentar la calidad del clasificador se han recogido las imagenes con
el mismo fondo blanco para todas las imégenes (figura 15), disminuyendo asi la
complejidad de las capturas en relacion a bordes, colores... Esto es valido porque se va
a tener el mismo fondo cuando el dispositivo se instale en un entorno real y no se
tendran problemas con el mismo. Si no fuera el caso, habria que entrenar el sistema con
personas delante de fondos diferentes, ya que puede ocurrir que, si el fondo es parecido
o igual al de una serie de imagenes de personas sin mascarilla, el dispositivo comunique
que ha sido un negativo independientemente de si lleva o no lleva la mascarilla, ya que

lo que se identificaria seria el fondo.
e Angulo de vision

Otro parametro que se ha tenido en cuenta es el angulo desde el cual el usuario
pasara por el control. Se ha tenido en cuenta que, en cualquier entrada, aunque se entre
por una puerta fijada y el dispositivo esté justo en frente de la misma, los usuarios no
siempre entran mirando al frente. Debido a esta situacion se ha optado por recopilar
imagenes también con las personas mirando ligeramente (aproximadamente unos 15°)
hacia ambos lados para tener cubierta esta posibilidad tal y como se aprecia en la figura

16.

Figura 16- Angulo de imagen
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e Tipo de mascarilla

Por ultimo, se ha considerado que los usuarios pueden llegar a llevar distintas
mascarillas de distintas formas y colores. Se ha tenido en cuenta que la mayoria de
personas llevan mascarillas higiénicas y FPP2, y los colores mas comunes de las
mismas son colores azul, blanco y negro, por ello las personas que aparecen en las

imagenes recogidas llevan estos tipos de mascarilla.
5.2.2 Recopilacion imagenes

Con el objetivo de automatizar la recopilacion de iméagenes se ha disefiado dos tipos

de codigo.
» FotosConMascarilla.py
» FotosSinMascarilla.py

Los dos algoritmos se han disefiado para capturar imagenes en el momento que el
usuario lo indique. La unica diferencia esta en el directorio en el que se han guardado

las iméagenes capturadas.

5.2.2.1 Programa de toma de imdgenes

Para la captura de imdgenes, se ha utilizado la libreria picamera, propia de las

camaras de Raspberry, la version 1.10[14].

Para realizar capturas de forma continua (figura 17) se ha utilizado el comando
capture_continuos() el cual va capturando imagenes (que se eliminan después de
mostradas y si se da el caso, después de guardadas) desde la camara de forma infinita, se
van guardando en la salida de la funcién y se va mostrando con la funcion de OpenCV
cv2.imshow(), no sin antes producir la matriz tridimensional RGB de la captura no
codificada para poder mostrarla por pantalla. Este proceso se realiza con la funcion

PiRGBArray().

Ademas, para poder mostrar de forma infinita la captura de imagenes, se van
eliminando las salidas de la camara (captura) después de la muestra por pantalla de las

mismas, con ¢l comando truncate(0).
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frame in Camara.capture_ continuous(Captura_Camara, format=' ", use_video port=True):

frame = frame.array
frame)

Captura Camara.truncate(e)

Figura 17-Captura continua de imagenes

En relacion a la captura de imagen y guardado en el directorio deseado, se ha
optado por utilizar el comando cv2.waitKey(1) que muestra cada fotograma durante
Ims todo el tiempo hasta que se presiona a la ‘c’ para realizar una captura de la imagen
mostrada (imwrite()) y el guardado en el directorio o si, por el contrario se presiona

‘esc’ para salir del bucle y de la captura de imagenes (figura 18).

2.waitKey(1)

img_name = " .format(Numero)

imwrite(img name, frame )
t(" =€

3" . format(img_name))

Numero
print(f" i en el di i de {Numero}")

destroyAllWindows ()

Figura 18-Captura y guardado de la imagen

Los codigos completos de ambos algoritmos se encuentran en el Anexo II del

presente proyecto.
5.2.3 Imagenes recopiladas

En total se han recogido un total de 1245 imégenes. Sin embargo se han descartado

un porcentaje considerable debido a que algunas salen movidas, en otras se supera el
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grado de inclinaciéon que se ha establecido... Otras imagenes recopiladas han sido
eliminadas porque en principio, estas capturas se realizaban con unos fondos que no
eran completamente iguales. De manera que el total de imagenes recopiladas en cada

categoria que se han utilizado para el entrenamiento del modelo son:
> Personas Con Mascarilla: 414 imagenes

» Personas Sin Mascarilla (mal puesta): 462 imagenes

5.3 Entrenamiento del modelo

Con el cédigo que se indica en el apartado 5.1 del presente proyecto y con las
imagenes recogidas anteriormente se procede al proceso de entrenamiento en el que se
han variado, respecto del programa de entrenamiento original los siguientes pardmetros:
el nimero de epoch o veces que el conjunto de datos completo pasa por el algoritmo
para su entrenamiento, la tasa de aprendizaje o ritmo de cambio de los diferentes
parametros, el nimero de imagenes y ¢l tamaiio del grupo(batch size) de imagenes

que pasan por la red neuronal antes de actualizar los parametros.

A continuacién, se van a explicar los distintos pasos de este programa de

entrenamiento
5.3.1 Estructura del modelo implementado

Se ha cargado la red neuronal convolucional (53 capas) MobilenetV2 entrenada con
los datos de la base de datos Imagenet (figura 20),esta estructura estd disefiada y
optimizada para su uso con dispositivos moéviles [15]. Se ha especificado el tamafio de
la imagen de entrada (input_tensor) que en este caso ha sido (224,224,3), que son el
alto, ancho (numero de pixeles) y numero de colores (RGB). De esta red, no se va a
utilizar la ultima capa, una capa completamente conectada correspondiente a la parte

superior de la red (input_top).

baseModel = MobileNetV2(weights="imagenet", alse,

input_tensor=Input(shape=(224,

Figura 19- Utilizacion arquitectura MobileNetV2
Ademas, como esta parte del modelo ya estd entrenada previamente, se indica que

no habra que entrenar estas capas (Figura 21).
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for layer in baseModel.layers:

layer.trainable =

Figura 20-No entreno capas MobilenetV2

Una vez ha quedado definida la parte de la red neuronal convolucional a partir de la
red de partida, se han definido las capas superiores de nuestra red (figura 22), que seran
un total de 6 capas. Primero se ha utilizado una capa Pooling, que se basa esencialmente
en reducir las dimensiones de las imagenes de entrada con el objetivo de reducir el
tiempo de entrenamiento. En este caso se han reducido la escala del alto y del ancho 7
veces (AveragePooling2D). Después se ha generado una capa la cual ha aplanado la
matriz de entrada, obteniendo asi una matriz de una sola dimensién o vector (Flatten).
La siguiente capa que se ha creado tiene 128 neuronas totalmente conectadas (Dense)
que utiliza una funcién de activacion tipo ‘relu’. Esta lo que hace es obviar las entradas
negativas a esta capa, dandoles valor nulo y en cambio los valores positivos de entrada
se mantienen con el mismo valor. En resumen, es una funcién de activacion de
rectificacion lineal. En el siguiente paso, se ha establecido una capa regularizadora que
elimina la mitad de las neuronas (Drouput) para evitar el sobreajuste (efecto de
sobreentrenar un algoritmo de aprendizaje con unos ciertos datos para los que se conoce
el resultado deseado) de los datos de entrenamiento. Después de esta capa se establece
una capa de salida con dos neuronas, que usa la funcion de activacion ‘Softmax’ para

realizar la clasificacidon entre ambas clases.

headModel = baseModel.output
headModel = AveragePooling2D(pool size=(7, 7)}{headModel)
headModel = Flatten(name="flat

ny

}{headModel)
headModel = Dense(128, activation="relu"}){headModel)
headModel = Dropout(@.5)(headModel)

headModel = Dense(2, activation= - } (headModel)

Figura 21-Estructura del modelo

Una vez se ha establecido la estructura de las 6 capas del clasificador, se han
situado a la salida de la parte convolucional de la red neuronal MobilenetV2 tal y como

se aprecia en la figura 23.

model = Model(inputs=baseModel.input, outputs=headModel}

Figura 22-Colocacion capas del clasificador
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De forma que la estructura del modelo que se utilizara es la reflejada en la figura

Capa Capa Capa de
oculta(Dense) oculta(Droutput) salida(Dense)
Vectorizacion de
la entrada de
Con
datos (Flatt :
Imagenes de atos (Flatten) mascarilla
entrada Arquitectura
(224x224x3) mobilenetv2 | Salida
Pooling 2D(7,7)
Sin
mascarilla
Imagenet NPNeuronas=2
N°Neuronas=128
Neuronasvtotalmente Neuronas totalmente
concectadas concectadas
Base del Cabeza del
modelo modelo

Figura 23-Estructura del modelo

5.3.2 Entrenamiento del modelo

En los algoritmos de machine learning el objetivo principal es reducir la diferencia
entre el resultado previsto y el resultado real. A partir de esta diferencia se define la
funcién de pérdidas o de coste del algoritmo. Para reducir esta pérdida se utiliza un
algoritmo optimizador, que lo que hace es, como su propio nombre indica optimizar los
valores de los pesos (0 parametros), modificando su valor para reducir el valor de la
funcion de pérdidas. En este caso, se ha escogido el optimizador Adam debido a que es
el mas eficiente en lo que se refiere a modelos relacionados con vision por computador,

ademas de que es muy facil de configurar[16].

5.3.2.1 Definiciones previas

Por otro lado, para comprobar que los modelos funcionan correctamente, a parte de
las posteriores pruebas de campo, después del entrenamiento se han obtenido cuatro
parametros que determinan la fiabilidad del mismo: precision, recall, accuracy y FI1-

score. Estos resultados se han obtenido con la funcion propia de la libreria Keras
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classification_report(), pero para la interpretacion de estos se necesitan comprender las

siguientes medidas que definen lo que se denomina la matriz de confusion.

» True Positives (TP): Valores correctamente clasificados como valores
positivos, es decir, una foto de una persona con mascarilla ha sido

clasificada como persona con mascarilla.

» False Positives (FP): Valores erroneamente clasificados como valores
positivos, en este caso, una foto de persona sin mascarilla se ha clasificado

como persona con mascarilla

» True Negatives (TN): Valores correctamente clasificados como valores
negativos, es decir, una foto de una persona sin mascarilla ha sido elegida

en la clasificacion de persona sin mascarilla.

» False Negatives (FN): Valores que erroneamente clasificados como
valores negativos, una foto de persona con mascarilla ha sido clasificada

como una imagen de persona sin mascarilla.

Visto el significado de estos pardmetros, se pueden explicar los parametros que

determinan la calidad del modelo de prediccion entrenado.

» Accuracy: relacion entre predicciones correctas y predicciones totales del

modelo.

» Precision: relacion entre el nimero de resultados positivos y el nimero de
resultados positivos predichos por el clasificador. Esta definicion es para las
imagenes de personas con la mascarilla:

TP

P . . —
recision —TP )

- Si se refiere al dataset de personas sin mascarilla y al tratarse de un
modelo binario se define de la siguiente manera:

TN

P . . _
recision TN + FN
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» Recall: relacion entre el nimero de resultados positivos y el nimero de
resultados previstos como positivos.

TP

Recall = TP+—FN

- Si se refiere al dataset de personas sin mascarilla (negativos), se
define de la siguiente manera

TN

Recall = m

» Fl-score: es la media armonica entre la precision y recall, informa acerca de
la calidad del clasificador, conforme este valor sea mayor, mejor sera el

rendimiento del modelo.

F1 — score = 2 « 1 1

precision = recall

5.3.2.2 Resultados de los entrenamientos

e Entrenamiento n°l

Se ha optado por realizar todos los entrenamientos con un tamafio del grupo de 30,
ya que cuanto mayor sea mayor serd el tiempo de entrenamiento, y al no tener un GPU
puede ser contraproducente aumentar este valor. Por otro lado no se disminuye mas,
porque cuanto mas pequefio sea, menos precisa sera la estimacion del gradiente. La tasa
de aprendizaje se ha establecido en el valor que venia por defecto. En posteriores
entrenamiento se han modificado estos valores. De manera que los hiperparametros

escogidos han sido los reflejados en la tabla 4.
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Hiperparametros
N2 de epoch 10
Tasa de aprendizaje 1E-04
Tamaiio de grupo 30

Tabla 4-Hiperparametros del entrenamiento n°l1

Los resultados del entrenamiento 1 han sido los mostrados en la tabla 5:

Resultados Precision Recall Fl-score
ConMascarilla 0,84 0,88 0,86
Sin mascarilla 0,89 0,80 0,84

Accuracy 0,85

Tabla 5-Resultados del entrenamiento n°1

Training Loss and Accuracy
0.9 -
0.8 -
0.7 -
==
o
o
S 0.6-
|9}
L=
<
T
t 0.5 -
g
0.4 -
—— train_loss
. — val__toss
—— train_accuracy
—— val_accuracy
0.2- q i i i
0 2 4 6 8
Epoch #

Figura 24-Resultados del entrenamiento n°1

Como se aprecia en los resultados y gréafica del entrenamiento (figura 24), la red
neuronal necesita aprender, para mejorar la calidad del modelo y para ello se aumentan
el namero de veces que los datos recorren esta red hasta 15 en el segundo

entrenamiento.
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e Entrenamiento n°2

Hiperparametros
N2 de epoch 15
Tasa de aprendizaje 1E-04
Tamaiio de grupo 30

Tabla 6-Hiperparametros del entrenamiento n°2

Los resultados del entrenamiento 2 han sido los mostrados en la tabla 7:

Resultados Precision Recall Fl-score
ConMascarilla 0,87 0,89 0,88
Sin mascarilla 0,9 0,88 0,89

Accuracy 0,88

Tabla 7-Resultados del entrenamiento n°2

La grafica del presente entrenamiento muestra los valores de pérdida y precision a
lo largo del mismo (figura 25). A través de esta grafica se puede ver que el
entrenamiento es correcto, ya que tanto para el entrenamiento como para la validacion la

exactitud sigue creciendo y el error disminuyendo.

Training Loss and Accuracy
0.9 - s =
0.8 -
0.7 -
-
o
g
= 0.6-
w
o
<L
w05 -
(%]
=
0.4 -
—— ftrain_loss
0.3- — val loss
—— frain_accuracy
0.2 - —— val_accuracy
0 2 4 6 8 10 12 14
Epoch #

Figura 25-Grafica del entrenamiento n°2
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e Entrenamiento n°3

Para mejorar los datos del entrenamiento anterior se ha aumentado el numero de
epoch hasta 20 para que las imagenes pasen mas veces mas por la red neuronal y pueda

aprender mas (tabla 8).

Hiperparametros

N2 de epoch 20
Tasa de aprendizaje 1E-04
Tamaiio de grupo 30

Tabla 8-Hiperparametros del entrenamiento n° 3

Los resultados del entrenamiento 3 han sido los mostrados en la tabla 9:

Resultados Precision Recall Fl-score
ConMascarilla 0,92 0,96 0,94
Sin mascarilla 0,97 0,92 0,95

Accuracy 0,94

Tabla 9-Resultados del entrenamiento n°3

Training Loss and Accuracy

1.0 -

0.8 -

Loss/Accuracy

e
=
i

—— train_loss

— val loss k
0.2 -

—— frain_accuracy

—— val_accuracy _\__——

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 150 175
Epoch #

Figura 26-Grafica del entrenamiento n°3

La grafica del presente entrenamiento (figura 26) y los resultados del mismo

muestran una mejora de la calidad del modelo entrenado.
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e Entrenamiento n°4

Observando los resultados de los anteriores entrenamientos se ha llegado a la
conclusion de que la tasa de aprendizaje escogida es buena, ya que la fincion de pérdida
es muy pequefa. Sin embargo, cabe la posibilidad de hacerla mas insignificante,

disminuyendo la tasa de aprendizaje, pero el entrenamiento durard més tiempo

Si por el contrario incrementamos el valor de este hiperpardmetro, el gradiente
aumentard y de esta manera, es posible que la funcion de pérdida aumente de una
manera considerable. Para demostrar este comportamiento, se ha aumentado el valor de
la tasa de aprendizaje a 1E-3 para ver como se comporta el optimizador si aumentamos

este hiperparametro (tabla 10).

Hiperparametros
N2 de epoch 20
Tasa de aprendizaje 1E-03
Tamaiio de grupo 30

Tabla 10-Hiperparametros del entrenamiento n°4

Los resultados del entrenamiento 4 han sido los mostrados en la tabla 11:

Resultados Precision Recall Fl-score
ConMascarilla 0.82 0.73 0.77
Sin mascarilla 0.79 0.85 0.82

Accuracy 0.79

Tabla 11-Resultados del entrenamiento n°4

Tal y como se ha adelantado, el rendimiento de este modelo ha disminuido de forma
notable debido al aumento del valor de la tasa de aprendizaje. En la figura 27 se puede
observar como ha evolucionado la funcién de validacion de la pérdida, en relacion a la
de entrenamiento. Por lo que se puede deducir que el entrenamiento es malo debido al
aumento de la tasa de aprendizaje sobre todo en la parte final del entrenamiento.

Generalmente, en los procesos de entrenamiento se utilizan tasas de aprendizaje
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elevadas al inicio para reducir el error rapidamente. Posteriormente, esta tasa se reduce

para adaptarse al tamafio del error a corregir

Training Loss and Accuracy

-
o
T 0.6 -
3
o
o
=T
=
7S
0.4 -
S
—— train_loss
02- __ val loss

Epoch #

. h’ain—accuracy —\A__
—— val_accuracy

0.0 2.5 5.0 TS5 10.0 12.5 15.0

Figura 27-Grafica del entrenamiento n°4

Eleccion del modelo de prediccion entrenado

Después de la realizacion de los entrenamientos y ante los resultados obtenidos, se

ha optado por la eleccion del modelo de prediccion correspondiente al entrenamiento

namero 3, ¢l cual se ha llamado Modelo_mascarilla.model

5.4 Deteccion de cara y mascarilla

Una vez que se cuenta con el modelo de prediccion definitivo, se implementa en la

raspberryPi para obtener en tiempo en real la informacidn sobre las mascarillas, a partir

de la cual se aplica el protocolo de actuacion que se expone en el punto siguiente del

presente proyecto.

El enlace del que se ha obtenido parte del codigo de prediccion es el mismo que se

ha indicado en el apartado anterior.
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El diagrama de flujo del proceso es el reflejado en la figura 28.

Inicializacién chian
i pasado dos Protocolo
de Igls Si frames sin ersona
variables G p
CON
mascarilla
U,
Protocolo
Captura del ¢lieva puesta ¢Detecci6 .| Persoha
p mascarilla leta? Si
SE correctamente? gempiatay SIN
mascarilla

No < <

Figura 28-Diagrama de flujo del programa principal

La aplicacion se ha disefiado para que en tiempo real se pueda detectar la presencia
de mascarillas. En primer lugar, a parte de la inicializacion de las variables, se ha
iniciado la retransmision en tiempo real. Se ha disefiado para que haya dos opciones
de captura de imagen, desde la camara de la Raspberry (prototipo final) o desde una
camara conectada a uno de los puertos USB de la placa. Asi, se puede cambiar el tipo de
camara segun las necesidades de cada usuario. Ademas, se le afiade un tiempo de retraso

para que el sensor de la camara pueda activarse (figura 29).

Figura 29-Inicio de la retrasmision en tiempo real

El siguiente paso es capturar el frame, y a partir de esta imagen realizar un
preprocesamiento para poder analizar las caracteristicas de la misma. Primero se guarda
el frame con la funcién read() y luego se le cambia el tamafo con resize(), propia de la

libreria imutils.

Una vez capturado este frame, antes de pasarlo por la red neuronal que se ha
entrenado, se detectan las caras que hay en el mismo. Para la deteccion de las caras, se

ha implementado un modelo ya entrenado el cual se encuentra en el siguiente enlace:
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https://github.com/gopinath-balu/computer vision/tree/master/CAFFE DNN

Para poder utilizar este modelo hay que carga la estructura de la red neuronal y sus
pesos, ademas el modelo formado por esta red neuronal. Para poder leer la red neuronal

de aprendizaje profundo se ha utilizado el comando cv2.dnn.readNet() (figura 30).

faceNet = cv2Z.dnn.readNet({"deploy.prototxt", "Modelo_deteccion_caras.caffemodel™)

Figura 30-Modelo deteccién de caras

Para la deteccion de las caras se pasa la imagen (frame) a través de la red neuronal
(faceNet.setInput()) y se obtiene la deteccion obtenida aplicando ese modelo ademas
de la confianza asociada a esta deteccion. Se ha establecido una confianza minima, la
cual depende de la situacién del detector, en este caso en 0.4, evitando asi las
detecciones débiles. Una vez se ha detectado la cara, se genera el cuadro que la delimita
y se asegura de que no esté fuera de la imagen. Se extraen la ROI (region de interés) de
la cara que se corresponde con ese cuadrado delimitador y se le cambia el tamafio para
que se corresponda con el esperado a la entrada de la red neuronal del modelo de
deteccion de mascarillas (224,224). Después se pasa la imagen a una matriz
(img_to_array()), se adapta la imagen al formato que requiere el modelo de mascarillas
(preprocess_input()) y se guardan en dos listas diferentes, las coordenadas de donde se
sitlia la cara (‘locs’) en la imagen original y todo lo que hay en el cuadro que define la

cara (‘faces’).

Por otro lado, en relacién a la deteccion de la mascarilla, para cargar el modelo
entrenado se ha utilizado load_model(). Asi que, después de la deteccion de la cara, se
realiza una prediccion con ese modelo (predict()) de si lleva mascarilla o no. Los

resultados de la prediccion se guardan en una lista, ‘preds’.

Con las predicciones del modelo de deteccion de mascarillas, se determina si la
persona lleva puesta la mascarilla de una manera correcta. Y segun esta informacion se
activa el protocolo de actuacidon que se va explicar en el siguiente apartado. Ademas
para poder visualizar donde se sitia la cara del usuario se obtienen de la lista las
coordenadas donde se encuentra la cara para poder asi dibujar un cuadro que delimita la

posicion de la misma.
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5.5 Protocolo de actuacion

Tal y como se ha comentado en puntos anteriores, uno de los objetivos ha sido crear
un protocolo de actuacion (figura 31) segin la informacion recibida del detector de

mascarillas. Este protocolo se ha disefiado dentro del codigo del apartado anterior.

NO. <
Activacién ¢Deteccion si (iz)tu rz;\‘ i Actualizaciéon
[_' leds, LCD completa? ageny = historial
guardado
' i
S ¢Llevala
cdiceion MASCARILLA puesta
del modelo
correctamente?
A No Envio de
o e M Captura de correo
Activacion ¢Deteccion z Activacion - A
L» Sl»] | »| imagen y | »]| electrénicoy
@
leds, LCD completa? zumbador GRS I
historial
NO.

Figura 31-Resumen protocolo activacion

Esencialmente, el protocolo de activacion comunica con el exterior si el usuario
porta 0 no la mascarilla correctamente, ya sea comunicacion hacia el propio usuario,
hacia una segunda persona que vigile el control mediante el envio de correo electrénico,
activacion de unos leds (rojo y verde), muestra por pantalla (LCD) del resultado y el

sonido de un zumbador.
5.5.1 Deteccion completa

Por otro lado, se ha tenido en cuenta que cuando el control detecta una cara, realiza
una prediccion del resultado. Este se genera uno por cada ‘frame’, es decir uno por cada
vez que se recorre todo el loop. Cada frame tiene una duracion de 0.5 segundos debido a
todas las funciones que se realizan, sin embargo cuando el detector detecte una cara no
siempre va a activar el protocolo de activacion ya que seria incompatible que en todos
los frames que detecte una cara esté enviando un correo electronico.Porque por ejemplo
puede ser que en un control pueda detectar un negativo durante 6 segundos consecutivos
y se enviarian 12 correos electronicos. Para evitar esta situacion, se ha introducido el

término de deteccion completa, la cual activa el protocolo de activacion.
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Esta deteccion completa se produce si se detecta una persona con o sin mascarilla
durante unos frames consecutivos, el nimero de los mismos depende de la situacion de
cada control (distancia al usuario y tiempo en el que la camara capta la presencia del
usuario). Con la implementacién de esta seguridad se ha conseguido reducir de forma
notoria el numero de falsos negativos y positivos, ya que, en muchas ocasiones, puede
ser que cuando la persona con mascarilla pasa por el control, en principio el detector
comunica que es un negativo y al siguiente frame, detecta que la persona lleva la
mascarilla correctamente. Esta situacion, ademas de la comentada en el parrafo anterior,

han justificado la puesta en marcha de esta seguridad.

En el caso general, se ha establecido que para que se produzca una deteccion
completa hay que detectar a un positivo o a un negativo durante 4 frames consecutivos,
dicho lo cual, el protocolo se activa a los 2 segundos de la llegada del usuario al
control. Pero como ya se ha remarcado anteriormente, esta cantidad de tiempo

dependera de la situacion del control en el que se haya implementado este proyecto.

Esta cantidad de frames son contados utilizando un variable (vector) ‘Fases’
Fases[0,0,0]. Estas variables determinan cuando se produce la deteccion completa,

ademas de comunicar que la persona ya ha pasado por el control.

Fases[0] = variable que cuenta los frames en los que se detecta una persona con la
mascarilla puesta correctamente. En el momento en el que pasa el usuario por el

detector se inicializa la variable.

Fases[1] = variable que cuenta los frames en los que se detecta una persona sin
mascarilla o la lleva de manera incorrecta. En el momento en el que pasa el usuario por

el detector se inicializa la variable.

Fases[2] = variable que cuenta los frames cuando no se detecta ninguna cara, se
utiliza para inicializar las dos variables anteriores. En el momento en el que hay dos

frames consecutivos en el que no se detecta una cara se inicializa esta variable.

Ante la problematica de que dos usuarios pasen por el control al mismo tiempo y se
produzcan predicciones distintas para cada uno de ellos, siempre prevalece el protocolo
de activacion de un negativo, es decir, se enciende el zumbador, envio de correo

electronico...
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5.5.2 Activacion leds, zumbador y LCD

» Leds y zumbador

Los leds y el zumbador se activan mediante el control de salidas digitales (12,13 y
19 respectivamente). Para la activacion y desactivacion de las mismas, se ha utilizado

la biblioteca GPIO (figura 32) de python, tal y como se anota en el Anexo L.

Figura 32-Configuracion salidas digitales
Que como ya se ha comentado anteriormente se activan una vez se produzca la
deteccion completa y se apagan (figura 33) en el momento termine todo el protocolo de
activacion.

GPIO.output({Buzzer,True)
.output{lLed positivo,True)

T0.output({Led negativo,Fal

Figura 33-Control leds y zumbador

Se ha tenido en cuenta que los leds no tienen casi resistencia por eso se ha colocado

una resistencia de 220Q en el anodo de los leds para reducir el voltaje de alimentacion.
» LCD

En relacién a la pantalla LCD, esta se ha utilizado para comunicar en todo
momento el progreso del proceso de prediccion, ademas de su resultado (si se ha
detectado la mascarilla o no) y la hora actual. Asimismo, se aporta informacion al inicio
de la ejecucion del programa con respecto a la carga de cada uno de los modelos

(mascarilla y cara).

Como se apunta en el ANEXO I, se ha utilizado la libreria RPLCD para el control
de la pantalla.
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5.5.3 Captura de imagen

En el momento en que se produce una deteccion completa de alguno de los usuarios
de forma negativa, es decir, que la persona que pasa por el control no lleva la mascarilla
de la manera correcta, se realiza una captura de lo que la camara estd captando en ese
mismo instante y se guarda en la carpeta de ‘Imagenes Resultados’. Este guardado se
efectia para, posteriormente, enviar la imagen del negativo mediante un correo

electronico (figura 34).

Una vez se ha enviado este correo, se procede a la eliminacion de la imagen para asi

mantener la privacidad del usuario (remove()).

img _name_neg="Imagenes Resultad

cv2.imwrite(img_name neg,frame )

Figura 34-Realizacion de la captura de pantalla y guardado

5.5.4 Envio de correo electronico

El envio de correo electronico se ha utilizado con el fin de que el dispositivo se
comunique de manera remota, ya sea al responsable del control o a otra persona, en el
momento en el que llegue un usuario con la mascarilla facial puesta de manera
incorrecta o directamente no la lleve. De esta manera, el uso de este tipo de
comunicacion sirve como alarma ante la deteccion de un negativo que pasa por el
control. Ademas, en el e-mail se ha adjuntado la captura de imagen de la persona que no

cumple esta norma y la hora en la que se ha producido esta deteccion.

Para poder enviar el correo electrénico hay que iniciar sesidbn en un correo
electronico y para ello hay que mostrar por pantalla el usuario del correo y la contrasefia
(en el programa se han guardado como ‘e-mail’ y ‘password’). Para evitar la filtracion
de estos datos, se han guardado en otro de los archivos de este trabajo, ‘Datos.pyc’. Se
ha generado el archivo ejecutable (.pyc) de Datos.py y se ha eliminado este, con el
objetivo de que el usuario no pueda acceder a estos datos. En el programa principal se
ha importado este archivo, de manera que asi queden ocultos para el usuario y puedan

ser utilizados para el envio del correo.

Por otro lado, al inicio del programa se inicializan la informacidn necesaria para el

envio de cualquier mail (figura 35): correo electronico emisor (y su contrasefia) y
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receptor. Es necesario también la biblioteca referida al envio de mensajes via correo

electronico, email.message, mas concretamente la funciéon EmailMessage.

email adress= Email
email password= password

msg= EmailM
msg j
msg[

msg[ *

Figura 35-Inicializacion contantes para el envio de email
Ademas se ha creado una funcion llamada Send Email en la que se define la
imagen que se adjunta en el correo, ademés de adjuntarla, la hora en la que se ha

producido el negativo y la conexion al servidor SMTP de gmail.
» Adjuntar imagen al correo electronico (figura 36)

Para adjuntar la imagen al correo, se ha tenido que leer byte a byte la imagen, se ha
obtenido el tipo de imagen (que es, ademas del nombre de la misma). Por altimo se ha

adjuntado al mensaje con la funcion ‘add_attachment’.

with open(” _N ] .format(Numero), 'rb'
file data=f.read()
file ty what(f.name)
file name

msg.add _attachment(file data,maintype="1i ' ,subtype=file type, filename=file name)

Figura 36-Adjunto de imagen al e-mail

» Conexion al servidor SMTP(protocolo de transferencia de correo) de gmail

En referencia al inicio de sesion en un gmail, ha sido necesaria configurar la
conexion del servidor SMTP (figura 37). En primer lugar, se ha tenido que activar el
acceso a la cuenta de correo que emite el mensaje desde aplicaciones poco seguras, ya

que por defecto este apartado esta desactivado.

Con respecto al codigo principal (Detector mascarillas.py) se ha importado la
biblioteca de python ‘smptlib’ y asi configurar el inicio de sesion y el envio del mensaje

el cual ya estd definido. El nombre del servidor SMTP de gmail es smtp@gmail.com y

el puerto usado es el 465, de esta manera el cifrado es el SSL que es mas seguro que el
TSL. Una vez definido el nombre del servidor, se inicia sesion (login())y se envia el

correo(send_message()).
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L("s

y.login{email adre il password)
smtp.send message(msg)
smtp.quit()

Figura 37-Configuracion SMTP

5.5.5 Actualizacion del historial

En ultimo lugar, se ha establecido un historial en el que se guardan las detecciones
completas de cada uno de los usuarios, ademas de si son positivos o negativos y la fecha
en el que se producen. Este historial se genera en archivo de texto (.txt) llamado

‘Historial.txt’.

Para poder afiadir la informacién al archivo (figura 38) se abre con el comando
open() y el ‘append’. Después se escribe que la persona lleva o no lleva mascarilla, la

fecha y hora con el comando write() y, posteriormente se cierra el archivo (close()).

Historial=open(’

Historial.write(now.strftime(
Historial.close()

Figura 38-Generacion del historial

En la figura 39 se observa el disefio del historial.

j Historial.txt: Bloc de notas

Archive  Edicion  Formate  Ver  Ayuda

Persona CON mascarilla 1@/04/2021, a las 19:41:36
Persona CON mascarilla 18/84/2821, a las 19:41:42
Persona CON mascarilla 18/84/2821, a las 19:41:49
Persona SIN mascarilla 1@/84/2021, a las 19:41:59
Persona SIN mascarilla 18/84/2821, a las 19:42:87
Persona CON mascarilla 18/84/2821, a las 19:44:17
Persona CON mascarilla 18/04/2021, a las 19:44:23
Persona SIN mascarilla 11/84/2821, a las 1@:25:35
Persona SIN mascarilla 11/84/2821, a las 1@:25:43

Figura 39-Historial de detecciones
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6 Analisis de resultados

En relacién a la deteccion de mascarillas, los resultados son idoneos para esta
aplicacion, ya que se ha mejorado la robustez del modelo ante la problematica de que
una persona lleve la mascarilla facial de manera incorrecta, tal y como se puede apreciar
en la figura 40. Para comprobar la efectividad del modelo de deteccion seleccionado, se

han usado distintas mascarillas (FFP2, higiénicas y de tela) y personas.

Figura 40-Resultados del modelo 1

Ademas, también se ha tenido en cuenta si una persona se pone la mano en la boca,

ocultando boca y nariz o directamente si no lleva ningln tipo de mascarilla (figura 41).

Figura 41-Resultados del modelo 2
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Aunque la mayoria de situaciones problematicas se han solucionado, existen
algunas que no han podido llegar a una soluciéon. Como por ejemplo, cuando un usuario
utiliza la mascarilla que tiene el dibujo de la boca y nariz o utiliza una transparente

(figura 42).

Figura 42- Tipos de mascarillas no detectadas[17][18]

En estos dos casos, el modelo realizaria una prediccion incorrecta, ya que
estimaria que el usuario que pasa por el control no lleva mascarilla. Para poder mejorar
este fallo se tendria que usar una camara y un procesador mucho mas potente, ya que se

deberia aumentar el conjunto de imagenes de entrenamiento.

Por otro lado, con respecto al protocolo de actuacion, no se tarda el mismo tiempo
en ejecutar el relacionado con la presencia de positivos y de negativos, ya que este
ultimo tiene el envio de correo electronico y este proceso conlleva un retraso en la

ejecucion del programa.

Ademas de los dos protocolos de actuacion, el detector de mascarillas funciona
correctamente, el modelo realiza un 95% de las predicciones de manera satisfactoria
de un total de 200 pruebas que se han realizado, tan solo fallando con algun tipo de

mascarilla muy especifico.
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7 Puesta en marcha del dispositivo en un entorno
real

Para poder probar los distintos modelos de prediccion que se han ido entrenando
mientras se recopilaban las imagenes, asi como la robustez del sistema, se ha instalado
un prototipo del dispositivo en la Piscina Municipal de Teruel (en la entrada a la

piscina).

El hardware se ha introducido de manera provisional en una caja de empalme, a la
que por dos de los agujeros se han conectado la cAmara webcam y la alimentacion de la

Raspberry.

Figura 43- Instalacion del dispositivo

Ademas, también ha sido necesaria la instalacion de un zumbador para avisar de los
posibles negativos y un led de ‘alimentacion’ el cual informa de si el programa principal

de deteccion esta en funcionamiento (figura 43).

En relacion a la refrigeracion de la placa, se han instalado 3 ventiladores con el
objetivo de disminuir la temperatura del procesador. En principio se habia colocado sélo
uno de ellos, pero debido a que se esta trabajando en un entorno con ya de por si, poca
ventilacion y ademads la temperatura es considerablemente elevada, la temperatura de la
Raspberry llegd a aumentar hasta los 75°C a la hora de la puesta en marcha del
dispositivo. Sin embargo, cuando se instalaron los dos ventiladores de 4x4 cm se logré
que la temperatura so6lo llegara hasta los 64,2°C, lejos de los 80 en los que el procesador

empieza a ser mas lento, tal y como se ha comentado en el punto 4 (figura 44).
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Figura 44-Ventilacion interior

Ademas, se ha disefiado una placa a la que se han soldado todos los elementos que

son alimentados por la raspberryPi (Led, zumbador y ventiladores).

Este dispositivo se ha colocado en un lugar en el que la luz del exterior no sea
directa, ya que los cambios de luz son muy desfavorables para el rendimiento de la
camara. Una vez han sido solucionadas todas estas problematicas, la caja de empalmes
se ha anclado en la pared y la cdmara se ha colocado en frente del torno de entrada, para
tener mas tiempo a detectar al usuario. La deteccion se produce mas o menos en 1
segundo en este control, por lo que el contador de frames que activa el protocolo de

activacion sera 2 (figura 45).

deteccion

Alimentacion
/¢ Raspberry

Figura 45-Colocacién del dispositivo
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Por ultimo, con respecto a los resultados obtenidos, aproximadamente el 90% de
los usuarios son detectados de manera correcta. Sin embargo, el 10% restante de las
personas no se les ha detectado la cara, es decir, el modelo de prediccion de deteccion
de mascarillas no ha realizado ninguna prediccion, porque segin el modelo de deteccion
de caras, no ha habido ninguna en los frames analizados. Y esta situacion se debe a que
mucha gente entra mirando al suelo ya que, por ejemplo, tienen que coger la tarjeta de
entrada en el bolso. Asimismo, las caras de personas con el pelo largo y suelto son

mucho mas dificiles de detectar ya que el pelo, en algunas ocasiones, les tapa la cara.

Quitando estos errores residuales, la mayoria de las personas han sido detectadas

segun mostrando si llevaban o no mascarilla facial.
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8 Conclusiones v lineas de trabajo futuras

8.1 Conclusiones

Con este proyecto se ha conseguido disefiar y poner en marcha un dispositivo
compacto de bajo coste de deteccion de mascarillas en tiempo real, el cual proporciona
una respuesta inmediata segun la informacion recibida por el modelo de prediccion

entrenado.

Ademas, el trabajo que se ha realizado ha permitido ajustar los modelos ya
existentes de deteccion de mascarillas, mejorando de una forma notable la problematica
de las personas que llevan la mascarilla mal puesta. En cuanto a esta deteccion se ha
tenido en cuenta que el nimero de falsos positivos (todos ellos en el momento que la

llevan mal puesta) aumenta conforme incrementan estos tres factores:
1. Distancia de la camara al usuario
2. Diferencia de la altura de la camara y la altura del usuario
3. Grado de inclinacién de la camara conforme a la cara del usuario

Otro de los objetivos logrados en este proyecto es la implementacion de este
modelo en un dispositivo compacto como es la Raspberry Pi, asimismo se consigue que
sea de bajo coste gracias a los pocos elementos hardware que se necesitan para la

implementacion del modelo en el ordenador monoplaca.

Asimismo, se ha conseguido disefiar un protocolo de actuacion ante la posible
deteccion de negativos o positivos, teniendo la opcion de guardar un historial de los
usuarios detectados en el control, del envio de un correo electronico con imagen adjunta
del negativo y la implementacion de avisos tanto luminicos como sonoros. Ademas se
ha conseguido empaquetar el dispositivo en una caja disefiada en 3D, haciendo que so6lo
sea visible a la persona del usuario el cable de alimentacion de la Raspberry pi, la caja 'y

la camara.

Este dispositivo se ha probado en un entorno real, obteniendo unos resultados
excelentes en relacion a la deteccion de mascarillas y a la ejecucion del protocolo de
actuacion. Con lo que se podria implementar en otras situaciones, como la entrada de
una escuela o de una piscina ya que al ser tan compacto es de facil instalacion en

cualquier entorno.
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Por ultimo, cabe decir que durante la realizacion de este trabajo he adquirido una
serie de conocimientos y destrezas. En primer lugar, el manejo de la raspberryPi y
algunas de las miles de posibilidades que tiene este ordenador monoplaca. He aprendido
a usar el aprendizaje automatico para aplicaciones de reconocimiento facial, ademas del
uso y entrenamiento de las redes neuronales convolucionales, y el posterior analisis de
los resultados del modelo de prediccion generado. Por otro lado también se ha
aprendido a enviar de correos electronicos a través de python, a realizar una

retrasmision en tiempo real, a capturar y manipular una imagen.
8.2 Lineas de trabajo futuras

De las conclusiones expuestas se han desprendido dos importantes lineas de trabajo

futuras.

En relacion al modelo se puede cambiar el disefio con el objetivo ajustar todavia
mas los resultados obtenidos, diferenciando entre persona sin mascarilla, con mascarilla
y con mascarilla mal puesta, afiadiendo una tercera categoria a las posibles salidas del

modelo. Para ello se tienen que realizar los siguientes pasos:

- Cambiar la salida del clasificador, sustituyendo la ultima capa por otra que

tenga 3 neuronas.

- Para etiquetar los datos guardados en cada directorio, no se podra realizar
binarizdndo las etiquetas como en este trabajo, ya que serian 3 tipos de datos asi

que habré que utilizar el LabelEncoder() en vez del LabelBinarizer()

- Crear la carpeta dentro del directorio dataset donde se guardaran las imagenes

de personas con mascarillas mal puestas

- Aumentar el nimero actual de imagenes tomadas con la mascarilla mal puesta,
con y sin ella, ya que al ser un modelo mas preciso se necesitara una mayor

cantidad de imagenes

- Redisefiar el protocolo de actuacion (afadir a las predicciones del modelo la

posibilidad de que la mascarilla esté mal puesta)

Y la segunda y ultima via de trabajo es el disefio de una placa de circuito impreso
que lleve la Raspberry incrustada ademas de todos los circuitos existentes,
disminuyendo la posibilidad de fallos en el hardware, ademas de la disminucion del

tamafio del dispositivo, mejorando asi su compactibilidad.
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