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RESUMEN

El reconocimiento automatico de rostros ha evolucionado significativamente con el uso de técnicas de
aprendizaje profundo, permitiendo sistemas madas robustos ante variaciones de iluminacion, pose y
expresion. En este trabajo se presenta la implementacion de un sistema para el reconocimiento de
rostros en grabaciones de video donde se utiliz6 el algoritmo de deteccion de rostros MTCNN, el cual
se usa por su precision para identificar y localizar rostros en entomos no controlados con diferentes
tipos de iluminacion. Tras la deteccion de los rostros, se empled el modelo VGG-16 como extractor de
caracteristicas profundas, haciendo uso de su arquitectura para utilizar la técnica de transfer learning
para aprender representaciones jerarquicas y discriminativas del rostro. El sistema procesa los cuadros
del video utilizando la libreria OpenCV, después se utiliza la red MTCNN para la identificacion facial,
posteriormente se asignaron las identidades a través de un clasificador entrenado como ya se menciond
anteriormente con el modelo VGG-16. En los estudios recientes los autores reportan que las redes
convolucionales superan de forma consistente a los métodos tradicionales por su habilidad para
automatizar la extraccion de caracteristicas relevantes y manejar condiciones complejas del entorno.
Los resultados preliminares indican que la integracion MTCNN—-VGG-16 forma una estrategia eficaz
para el reconocimiento de rostros en escenarios reales, mostrando una alta precision y estabilidad en
condiciones visuales diversas. Este trabajo aporta una arquitectura accesible y reproducible para
posibles aplicaciones de analisis de video, vigilancia y automatizacion inteligente.

Palabras clave: Reconocimiento facial, MTCNN, VGG-16, Transfer learning, Red Neuronal
Convolucional.

ABSTRACT

Automatic face recognition has evolved significantly with the use of deep leaming techniques,
enabling more robust systems that can withstand variations in lighting, pose, and expression. This
paper presents the implementation of a face recognition system for video recordings using the MTCNN
face detection algorithm, which is used for its accuracy in identifying and locating faces in
uncontrolled environments with varying lighting conditions. After face detection, the VGG-16 model
was used as a deep feature extractor, leveraging its architecture to employ transfer learning techniques
to leam hierarchical and discriminative representations of the face. The system processes the video
frames using the OpenCV library, then uses the MTCNN network for facial identification, and finally
assigns identities through a classifier trained, as previously mentioned, with the VGG-16 model. In
recent studies, authors report that convolutional neural networks consistently outperform traditional
methods due to their ability to automate the extraction of relevant features and handle complex
environmental conditions. Preliminary results indicate that the MTCNN—-VGG-16 integration forms an
effective strategy for facial recognition in real-world scenarios, demonstrating high accuracy and
stability under diverse visual conditions. This work provides an accessible and reproducible
architecture for potential applications in video analytics, surveillance, and intelligent automation.

Keywords: Face recognition, MTCNN, VGG-16, Transfer learning, Convolutional Neural Networks
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1. INTRODUCCION

El reconocimiento facial es una de las areas mdas relevantes dentro de la vision por
computadora, impulsado por su utilidad en seguridad, autenticacion biométrica, interaccion
humano-computadora y andlisis de contenido audiovisual (Kortli et al., 2020). Los métodos
tradicionales, tales como Eigenfaces (técnica que representa los rostros mediante vectores propios
obtenidos a partir del andlisis estadistico de iméagenes faciales), LBP (Local Binary Patterns,
Patrones Binarios Locales utilizados para describir la textura de la imagen facial) o PCA
(Principal Component Analysis, Andlisis de Componentes Principales, empleado para reducir la
dimensionalidad de los datos y resaltar las caracteristicas mas significativas), fueron durante afios
la base de los sistemas de reconocimiento facial (Wang, 2024); sin embargo, su desempefo se
degrada significativamente en entornos no controlados debido a variaciones en iluminacion, pose,
expresiones faciales y oclusiones (Southwest Minzu University, Key Laboratory of Electronic
and Information Engineering, State Ethnic Affairs Commission, Chengdu, 610041, China et al.,
2020). Las redes neuronales profundas, y particularmente las redes convolucionales (CNN),
permiten aprender automaticamente caracteristicas representativas sin necesidad de disefiarlas
manualmente, esto a través de multiples capas jerarquicas, en las cuales se extrae caracteristicas
basicas como bordes, contornos y texturas; posteriormente, capas mas profundas identifican
patrones complejos relacionados con rasgos faciales como 0jos, nariz y boca; y finalmente, estas
caracteristicas se transforman en una representacion vectorial (embedding) que permite la
identificacion y clasificacion precisa del rostro, como lo representa la Figura 1. Esto ha generado
un salto significativo en precision y robustez para el reconocimiento facial (Li et al., 2020).
Modelos basados en CNN han demostrado ser capaces de manejar variaciones de pose,
iluminacidn, distancia y resolucion, convirtiendo a las CNN en el método estdndar para la
extraccion de caracteristicas faciales (Fuad et al., 2021).
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Figura 1 Representacion del reconocimiento facial mediante una CNN.

En este marco, la deteccion facial constituye un componente critico. El algoritmo MTCNN ha
demostrado ser uno de los detectores mas eficientes, dado que realiza deteccion y alineacion
simultdneamente mediante tres redes en cascada (P-Net, R-Net y O-Net), alcanzando alta
precision y funcionamiento en tiempo real (Zhang et al., 2016). Para la identificacion posterior,
modelos como VGGNet/VGG-16 son ampliamente utilizados gracias a su arquitectura profunda
que emplea filtros convolucionales pequefios (3x3) y multiples capas para capturar
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representaciones jerarquicas del rostro (Parkhi et al., 2015). Estos modelos son particularmente
aptos para estrategias de transfer learning, permitiendo adaptar redes preentrenadas a nuevos
individuos o conjuntos especificos sin requerir millones de imagenes (Southwest Minzu
University, Key Laboratory of Electronic and Information Engineering, State Ethnic Affairs
Commission, Chengdu, 610041, China et al., 2020).

El presente trabajo tiene como objetivo desarrollar e implementar un sistema de
reconocimiento facial en video basado en técnicas de aprendizaje profundo que combine el
algoritmo MTCNN para la deteccion y alineacion de rostros con la arquitectura VGG-16 como
extractor de caracteristicas, con el fin de identificar personas de manera precisa y robusta en
entornos no controlados.

2. MARCO TEORICO

El reconocimiento automatico de rostros es una de las dreas mas consolidadas dentro de la
vision por computadora debido a su importancia en aplicaciones de vigilancia, autenticacion,
analisis de comportamiento y sistemas inteligentes. El reconocimiento facial es una parte
importante de los sistemas de vision por computadora y que es derivado del avance de la
inteligencia artificial. Estas tecnologias han habilitado la automatizacion de procesos de
identificacion mediante la extraccion de patrones biométricos, aumentando su uso en diversos
sectores de la tecnologia (Sanabria Moyano et al., 2022). En las tltimas décadas este campo ha
evolucionado, habiéndose utilizado desde enfoques estadisticos cldsicos hasta arquitecturas
profundas y altamente optimizadas, que permiten una mayor robustez ante variaciones en el
entorno, como iluminacion, pose, oclusiones y condiciones y defectos reales de captura.

En el pasado del reconocimiento facial, el panorama estaba dominado por métodos basados en
aproximaciones estadisticas como Eigenfaces, que utilizaban el algoritmo de andlisis de
componentes principales PCA para descomponer en componentes una imagen y reducir su
dimensionalidad, y técnicas como Elastic Graph Matching, que representaban el rostro como una
estructura deformable (Wang, 2024). Sin embargo, estos enfoques en escenarios no controlados
presentaban limitaciones importantes, pues la calidad de las caracteristicas extraidas se veia
degradada por la variabilidad del entorno. (Southwest Minzu University, Key Laboratory of
Electronic and Information Engineering, State Ethnic Affairs Commission, Chengdu, 610041,
China et al., 2020) Posteriormente, la comunidad cientifica adoptd descriptores locales como
Local Binary Patterns (LBP) y Gabor Filters para la extraccion de patrones texturales, que
aumentaron la robustez del sistema, aunque sin lograr generalizar de manera Optima frente a
grandes variaciones inter e intra sujeto (Fuad et al., 2021).

Por otra parte, el aprendizaje profundo (deep learning) es una rama del aprendizaje automatico
basada en redes neuronales artificiales con multiples capas, capaces de aprender representaciones
jerarquicas a partir de datos como imégenes o video (Sanchez & Sigua, s. f.). Entre los algoritmos
que existen dentro del Deep learning estan las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), las
cuales fueron una revolucion moderna del reconocimiento facial, cuyo principio fundamental es
la extraccion jerarquica y automatica de caracteristicas relevantes directamente desde los pixeles
de la imagen, sin necesidad de ingenieria manual de atributos (Krichen, 2023). Las CNN
demostraron superar significativamente a los métodos clasicos en tareas de clasificacion de
imagenes, deteccion de objetos y reconocimiento facial, dado que son capaces de aprender
representaciones invariantes a transformaciones locales (Gupta et al., 2022). Estas arquitecturas
profundas evolucionaron hacia modelos de gran escala como VGG-16, FaceNet, ResNet y
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derivados, que alcanzaron niveles de precision superiores al rendimiento humano en algunos
benchmarks especializados.

Un componente clave del éxito de las CNN radica en la disponibilidad de grandes bases de
datos etiquetadas que permiten ajustar millones de parametros (Krizhevsky et al., 2012). No
obstante, en areas especificas, como el reconocimiento de personas en videos particulares, esas
bases de datos no siempre existen o resultan costosas de construir. Este problema motivo el
desarrollo de Transfer Learning, una estrategia que reutiliza modelos previamente entrenados en
grandes datasets para acelerar el aprendizaje en tareas nuevas con datos limitados (Hosna et al.,
2022), como se representa en la Figura 2, donde en la Tarea 1, el modelo es entrenado con un
primer conjunto de datos (Datos 1), permitiéndole aprender representaciones generales ttiles para
la resolucion del problema, generando las Predicciones 1; posteriormente, dicho conocimiento se
transfiere hacia la Tarea 2, donde el mismo modelo preentrenado se reutiliza y se adapta a un
nuevo conjunto de datos (Datos 2); en esta segunda fase, no se entrena el modelo desde cero, sino
que se aprovechan sus parametros previamente aprendidos, lo que permite reducir el tiempo de
entrenamiento, mejorar la precision y favorecer una mejor generalizacion en tareas similares.
Conceptualmente, el aprendizaje por transferencia explota el conocimiento adquirido en un
“dominio fuente” para mejorar el desempeio en un “dominio objetivo”, reduciendo los costos de
entrenamiento y mejorando la generalizacion (Hosna et al., 2022).

Tarea1

Transferenciad
conOC|m|ento

Tarea 2

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 2 Representacion grafica del Transfer Learning entre tareas.

También se han propuesto arquitecturas que integran redes CNN con modelos secuenciales
capaces de capturar dependencias temporales. En particular, el uso de VGG-16 en un esquema
Time-Distributed permite procesar cada fotograma de forma uniforme, extrayendo caracteristicas
espaciales consistentes que posteriormente son analizadas por redes LSTM, las cuales modelan la
secuencia completa al aprender relaciones contextuales entre cuadros consecutivos (Athira &
Divya Udayan, 2024), (Orozco et al., 2020), (Srabu & Santra, 2021).

Asimismo, investigaciones recientes han evidenciado que el uso de VGG-16 como extractor
de caracteristicas, combinado con técnicas de transferencia de aprendizaje, no solo mejora la
discriminacion entre identidades faciales, sino que también incrementa la eficiencia
computacional y la capacidad de operacion en tiempo real (Paulchamy et al., 2025), (Dar &
Palanivel, 2021). En sistemas de deteccion facial, VGG-16 ha demostrado un elevado desempefio
incluso bajo condiciones no controladas, como rostros parcialmente cubiertos, variaciones de
pose y fondos complejos. Gracias a su arquitectura profunda basada en filtros convolucionales
jerarquicos, que se representa en la Figura 3, este modelo logra captar patrones faciales complejos
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desde niveles bajos hasta estructuras de alto nivel, generando representaciones robustas que
facilitan la identificacion precisa (Vimal & Shirivastava, 2022).
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@ max pooling
fully connected+ReLLU
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Fuente: Hassan, M. U. (2023, 9 mayo). VGG16 — Convolutional Network for Classification and Detection.
Neurohive / Neural Networks. https://neurohive.io/en/popular-networks/vggl 6/

Figura 3 Arquitectura VGG-16.

Otra area fundamental dentro del pipeline es la deteccion de rostros, cuya finalidad es localizar
y recortar la region facial dentro de una escena. Entre las técnicas mas influyentes se encuentra
MTCNN (Multi-Task Cascaded Convolutional Neural Network), en la Figura 4, propuesta como
un sistema de cascada que combina tres redes convolucionales: P-Net, R-Net y O-Net. Estas
redes operan de forma jerarquica para realizar simultdneamente la deteccion y alineacion facial a
través de regresion de bounding boxes y estimacion de landmarks (Southwest Minzu University,
Key Laboratory of Electronic and Information Engineering, State Ethnic Affairs Commission,
Chengdu, 610041, China et al., 2020). MTCNN destaca por su capacidad para operar en tiempo
real, su bajo consumo de memoria y su robustez ante variaciones de iluminacidn, posicion y
expresiones faciales. Gracias a su disefio multitarea, MTCNN se ha convertido en un estdndar
para la etapa inicial del proceso de reconocimiento facial en sistemas basados en deep learning
(Zhang et al., 2016), (Xie et al., 2020).

P-Net R-Net O-Net

(Proposal Network) (Refine Network) (Output Network)

0000000

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 4 Técnica MTCNN.
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Ademas de la deteccion, otro aspecto relevante es la extraccion de caracteristicas profundas,
particularmente a través de modelos preentrenados disefiados para tareas de identificacion facial
(Almabdy & Elrefaei, 2019), (Hassanat et al., 2021). Uno de los modelos mas influyentes es
VGG-16, el cual emplea una arquitectura de redes convolucionales profundas inspirada en VGG-
16 y entrenada en millones de imagenes de rostros humanos. Este modelo ha demostrado
producir representaciones vectoriales faciales sumamente discriminativas, con un alto
rendimiento en bases como LFW, CASIA-WebFace y otras (Ardiawan & Negarara, 2024). Otras
investigaciones han demostrado que las redes preentrenadas para el reconocimiento facial pueden
ser reutilizadas exitosamente aplicindose a tareas como la estimacion de edad y la deteccion de
emociones (Qawaqneh et al., 2017), lo cual pone de manifiesto la capacidad que tienen para
aprender representaciones generales y utiles para diferentes fines.

La literatura reciente también ha mostrado un crecimiento significativo en la integracion de
técnicas de deep learning con redes especializadas, funciones de pérdida avanzadas y estrategias
de regularizacion para mejorar la separacion entre clases similares y la estabilidad del modelo
(Zhong et al., 2021). A su vez, el uso de arquitecturas residuales profundas, métodos de data
augmentation y técnicas de alineacion facial han fortalecido la robustez del reconocimiento frente
a ruido, desenfoque y oclusiones parciales (Cao et al., 2018), (Ding et al., 2017). En un contexto
moderno de las aplicaciones para el reconocimiento facial en video, diversos desafios adicionales
son presentados en relacion a que es necesaria una deteccion continua frame por frame y un
manejo de variaciones temporales ademas del procesamiento eficiente en tiempo real (Nguyen, et
al., 2017).

Estudios recientes resaltan la importancia de la extraccion de caracteristicas consistentes
mediante multiples fotogramas, también destacan el tracking facial y el uso de pipelines
optimizados para flujos multimedia (Fuad et al., 2021). En este tipo de escenarios, la integracion
de MTCNN para la deteccion y alineacion de los rostros y VGG-16 para la extraccion de
representaciones vectoriales, forman una solucion robusta, en donde a partir de estos elementos
es factible construir sistemas que sean capaces de reconocer individuos especificos en secuencias
de videograbaciones, manteniendo un desempefio confiable a pesar de las condiciones variables
del entorno y la disponibilidad limitada de datos

3. ARQUITECTURA DEL SISTEMA Y METODOLOGIA

La arquitectura propuesta para el sistema de reconocimiento facial se estructura como un
pipeline modular compuesto por tres etapas principales: adquisicion del dataset, extraccion
profunda de caracteristicas y clasificacion de la identidad. Cada uno de estos modulos se
implement6 utilizando herramientas de aprendizaje profundo, vision por computadora y modelos
preentrenados, permitiendo un funcionamiento robusto en videos reales. En este articulo, se toma
como base la serie Breaking Bad (Gilligan, 2008) para realizar el reconocimiento facial de los
personajes Walter, Jesse, Gus, Skyler.

3.1. Arquitectura propuesta

La Figura S muestra la arquitectura final del sistema propuesto para el reconocimiento facial en
video. El proceso inicia con la entrada de un video, del cual se extraen frames de manera
secuencial. Cada frame es procesado por el algoritmo MTCNN, encargado de detectar y localizar
automaticamente los rostros presentes. MTCNN consiste de las siguientes tres etapas en cascada:
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a) P-Net, que genera regiones candidatas; b) R-Net, que refina las detecciones eliminando falsos
positivos; y ¢) O-Net, que realiza la deteccion final junto con la alineacion facial.

Posteriormente, los rostros detectados son redimensionados y son enviados al modelo
preentrenado VGG-16, al cual se le aplico aprendizaje por transferencia para adaptar sus tltimas
capas para la identificacion de personajes de la serie de television Breaking Bad. De esta forma,
el sistema genera como salida la clase a la cual corresponde el personaje identificado junto con su
porcentaje de confianza, habilitando asi la asociaciéon automatica en tiempo real dentro del flujo
del video para cada personaje.

MTCNN Characters
g : W
e B
: [ (._J =R R alter
= VGG-16 Jesse
Video Input +Transfer Skyler

lI’ O:Nat Learning Gus

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 5 Arquitectura final del sistema de reconocimiento facial en video basado en MTCNN y VGG-16 con
Transfer Learning.

3.2. Seleccion del dataset

Para la implementacion de la red de reconocimiento facial de la serie de television Breaking
Bad, se utilizo un data set con 5 clases que son: Walter, Jesse, Guss, Skyler y Desconocido. Por
cada clase se tienen 3000 imégenes, dando un total de 15000 imégenes a color de 256 x 256
pixeles. El dataset se dividio en 80% para entrenamiento, 10% para validaciéon y 10% para
pruebas. Para obtener el data set se utilizaron videos de la plataforma YouTube con una
resolucion de 1920 x 1080p (Full High Definition) a 30 fps (frame x secod), con diferentes
escenas de la serie. Ademas, solo se fueron guardando uno de cada 10 fotogramas para obtener
imagenes mas variadas. Para el procesamiento del dataset se utilizo la plataforma de Google
Colab con una cuenta gratuita, donde se utilizo la red MTCNN. Segin sus autores esta fue
entrenada con los datasets WinterFace y CelebA, teniendo un total de 800000 imagenes de
diferentes caras, angulos e iluminacion.

Los videos se procesaron obteniendo los fotogramas y al mismo tiempo se implementaba
MTCNN, esta red se especializa en detectar por medio de puntos las diferentes caracteristicas del
rostro como lo son los ojos derecho e izquierda, la nariz, las esquinas de la boca izquierda y
derecha, lo valioso de esta red es que puede detectar multiples rostros en una sola escena, con
diferentes tipos de iluminacion y angulos.

La tabla 1 muestra un resumen del conjunto de datos generado.
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Caracteristica Valor

Total de muestras 15000

Categorias Walter, Jesse, Guss, Skyler y
Desconocido

Tamafio de los frames 256 x 256 pixeles

Modelo de color RGB

Tabla 1. Conjunto de datos generado para entrenamiento y prueba del modelo

La red estd compuesta por tres redes convolucionales que estan conectadas en cascada las
cuales funcionan de la siguiente manera:

P-Net (Proposal Network): Esta red mapea las posibles regiones de la imagen donde se puede
encontrar uno o varios rostros, y aunque no lo hace de manera precisa devuelve los bounding
boxes (cajas delimitadoras) con las diferentes posibilidades.

R-Net (Refinement Network): refina la busqueda de los rostros encontrados por P-Net, esto
quiere decir que detecta falsos positivos descartando iméagenes donde no se encuentran caras.

O-Net (Output Network): en esta red se realiza la prediccion de los puntos de las
caracteristicas principales del rostro, se calculan las coordenadas y se realiza el ultimo ajuste de
las bounding boxes.

En la Figura 6, se presenta el ejemplo de las imagenes obtenidas para el entrenamiento de la
red. Como se puede observar en los rostros se pudieron obtener aun en diferentes tipos de
iluminacion y dngulos.

En las imagenes del inciso a y b se puede ver el rostro de Walter y Jesse de frente y la
iluminacién no es del todo clara y los rostros solo se pueden observar de manera parcial. En el
inciso ¢ (Gus) y d (Skyler) se ven los rostros bien iluminados, aunque en diferente dngulo. En el
caso de Gus el rostro se encuentra girado tres cuartos y en el caso de Skyler se encuentra a 45
grados, pero mirando hacia abajo.

Esto demuestra que la red MTCNN se comporta de una manera robusta y es capaz de detectar
los rostros aun en condiciones que no son dptimas, sin embargo, esta caracteristica hace que aun
rostros que no estan bien definidos sean detectados. Las imagenes que no logran identificarse
bien son desechadas manualmente ya que no sirven para el proposito de esta investigacion.
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 6 Ejemplo de las imagenes utilizadas en el dataset. Se muestran los rostros que se ocuparon para el
entrenamiento y deteccion en los videos, obtenidos de la serie Breaking Bad de los siguientes personajes: a) Walter,
b) Jesse, ¢) Gus y d) Skyler.

3.3. Entrenamiento Transfer Learning

Una vez que se ha creado la base de datos, el sistema procede a la extraccion de caracteristicas
de los rostros utilizando un modelo VGG pre-entrenado ajustado mediante transfer learning. Este
modelo derivado de la arquitectura VGG-16 posee 16 capas convolucionales que contiene 138
millones de parametros. Y aunque es una red bastante robusta y uniforme, también es cierto que
por su simplicidad en cuanto a los filtros (1 x 1, 3 x 3) se contintia usando actualmente. Existen
en la arquitectura varias capas de pooling que hace que la profundidad de la red se reduzca. En
cuanto al niamero de filtros se pueden usar 64, que se pueden duplicar en 128 y luego a 256. En
las ultimas capas, podemos usar 512 filtros.

Esta red acepta como entrada imagenes de 224 x 224 pixeles de 3 canales RGB. En este
trabajo se utilizaron imagenes de 256 x 256, que se redimensionan en el preprocesamiento y
normalizacion. Para utilizar la técnica de transfer learning las 16 capas se mantienen congeladas
durante el entrenamiento base, para aprovechar las caracteristicas de bajo nivel que ya ha
aprendido la red previamente. Al evitar un entrenamiento exhaustivo permite reducir el tiempo de
entrenamiento y mejorar la capacidad de generalizar del nuevo modelo ya que se reutilizan los
pesos pre-entrenados, este método es usado en situaciones cuando se dispone de un conjunto
limitado de imagenes como es este caso.

El proceso de congelar las capas permitio que el modelo se especializara en la clasificacion de
cinco clases, se agregan nuevas capas densas especificas para la clasificacion para evitar sobre
ajuste y mejorar la eficiencia:

1. Una capa Flatten convierte la salida de las capas convolucionales en un vector
unidimensional, necesario para las capas densas.

2. Una capa densa de 256 neuronas con activacion ReLU introduce no linealidad y
permite que el modelo aprenda las caracteristicas del nuevo dataset.
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3. Se aplica una capa de Dropout con una tasa de 0.5 y aumento de datos (Image Data
Generador) para evitar el sobreajuste, esto mejora la capacidad de generalizar el
aprendizaje del modelo propuesto.

4. En la parte final se usa una capa Densa con 5 neuronas y activacidon softmax para
realizar la clasificacion de las 5 clases utilizadas.

5. La red fue entrenada por 30 épocas donde se guardo el mejor modelo basado en la
pérdida. Para después proceder al entrenamiento por medio de fine-tuning (ajuste fino)
por 20 épocas mas,

Sin embargo, el modelo aun podia mejorar en términos de rendimiento especifico con el fin de
ajustarse a las caracteristicas y peculiaridades del dataset. Por lo tanto, se hizo un proceso de fine-
tuning en las capas superiores del modelo. De esta forma, las dos capas finales de las 16 con las
que cuenta el VGGI16 fueron descongeladas para permitir que sus pesos fueran actualizados
durante el entrenamiento.

El fine-tuning fue realizado con una tasa de aprendizaje significativamente mas baja (1e-5) en
comparacion con el entrenamiento inicial, utilizando el optimizador RMSprop. Esto facilita una
mejor generalizacion del modelo. Al utilizar una tasa de aprendizaje mas baja se asegura que en
las capas previamente descongeladas se realicen ajustes pequefios los cuales evitan que se
modifique el conocimiento que ya adquirio la red en el preentrenamiento.

Durante esta fase, se implementaron dos técnicas para controlar el entrenamiento y evitar el
sobreajuste de la red. La primera fue EarlyStopping, esta permite detener el entrenamiento si no
mejora la pérdida de validacion (val loss) después de 5 épocas. La segunda técnica que se utilizd
fue la de ModelCheckpoint, que guarda los pesos del modelo con el mejor rendimiento en el
conjunto de validacion. Esto asegura que el modelo mas eficiente sea guardado en formato hS.

La tabla 2 muestra un resumen de los principales hiper-parametros usados en el modelo.

Hiper-parametro Valor

Tamafio de la entrada | 256 x 256 x 3 redimensionado
internamente a 224 x 224 x 3

Optimizador Adam
Learning rate le-3 para entrenamiento
inicial

le-5 para fine tunning

Capas Las predeterminadas para
VGG-16
Batch size 20
Epocas 30 para fine tuning

Tabla 2. Hiper-parametros utilizados

Por las ventajas mencionadas a lo largo de este articulo, la combinacion de MTCNN y VGG-
16 mejora la precision de la red implementada, debido a que la primera red garantiza detecciones
alineadas y confiables, mientras que la segunda red genera representaciones profundas que logran
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separar de manera eficiente identidades faciales incluso en condiciones visuales adversas. La
arquitectura modular permite ademas ampliar el sistema hacia nuevas identidades o modelos
alternativos, lo que la convierte en una solucién adaptativa para contextos reales de analisis
automatico de rostros en video.

4. RESULTADOS

En esta seccion se presentan los resultados del entrenamiento por medio de transfer learning,
como se puede observar en la Figura 7, donde se representa del lado izquierda la precision y del
lado derecho la pérdida. En ambas se muestran una curva azul que representan el comportamiento
durante el entrenamiento y una curva naranja que muestra el desempefio en el data set de
validacion.

Como se mencion6 anteriormente, el entrenamiento de la red se realiz6 por 50 épocas (eje X)
en dos etapas, 30 épocas iniciales para el entrenamiento base y las siguientes 20 épocas por
medio de la técnica fine tuning delimitadas por la linea negra puntada.

En la grafica de precision se puede observar como la curva azul empieza en 0.3 y va subiendo
gradualmente la exactitud del modelo conforme va aprendiendo a clasificar de forma correcta los
datos en el conjunto de entrenamiento, por su parte, la curva naranja que representa el conjunto
de validacion, comienza mas alta (aproximadamente 0.8) y también va subiendo lentamente.

En la grafica de pérdida, la curva azul inicia su trayecto arriba de 1.0 y va disminuyendo
rapidamente, esto indica que el modelo va mejorando y se estd ajustando de forma correcta a los
datos de entrenamiento. Mientras que la curva naranja empieza alrededor de 0.6 y disminuye
lentamente hasta terminar en 0.1. Esto indica que el modelo esta obteniendo la capacidad de
generalizacion.

Antes de la época 30, el modelo entrena con una tasa de mejora en precision y reduccion de
pérdida, tanto en entrenamiento como en validacion. Después de la época 30 (punto de fine-
tuning), la precision de validacion mejora mas lentamente y la pérdida se estabiliza. El fine-
tuning ajusta el modelo para mejorar estas métricas.

Al referenciar los valores de las graficas junto con los puntos de las curvas, podemos ver como
el modelo se va ajustando a lo largo del tiempo y como el fine-tuning impacta en las métricas
clave.

Precision Pérdida

1.0
—— Entrenamiento

validacién
=== Inicio Fine-Tuning

1.0 1
0.9 1
0.8 1

0.8 1 0.6 4

0.7 4 0.4 A

—— Entrenamiento
Validacion
—=~Inicio Fine-Tuning

T T T T T T 0.0 T T T T T T
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

0.2 1

0.6 1

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 7 Curvas de precision y pérdida antes y después del Fine-Tuning.
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La matriz de confusion es una herramienta que se utilizo para evaluar el comportamiento del
modelo implementado, las celdas muestran el numero de instancias que fueron clasificadas en
una clase particular. La matriz presentada en la Figura 8, proporciona una evaluacion visual del
desempefio del modelo de clasificacion de las cinco categorias utilizadas: Desconocido, Gus,
Jesse, Skyler y Walter, utilizando imagenes (data test) que no han sido utilizadas para el
entrenamiento, ni la validacion.

En la diagonal de color azul rey se pueden observar las predicciones que son correctas del
modelo, donde se puede observar que el modelo tiene un nivel alto de exactitud, al clasificar las
imagenes que no habia visto anteriormente. Sin embargo, fuera de la diagonal, se pueden
observar ciertos errores de clasificacion que ofrecen informacidn sobre areas de mejora.

Desconocido 281 0 17 0 2
250
Gus 3 296 0 0 1
200
E Jesse 1 0 299 0 0 -150
Skyler 5 0 3 292 0 - 100
-50
Walter 1 0 0 0 299
-0
¥ o & &
(\OO © 4 T3 &
(10
&

Prediccion
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 8 Matriz de confusion del desempefio del modelo.

Es importante notar que los errores de clasificacién son minimos, lo que sugiere que el modelo
estd generalizando bien la informacidén. Sin embargo, existen errores entre las categorias
Desconocido y Jesse, asi como de manera mas baja en Skyler y Desconocido. Esto podria indicar
que entre estas clases al modelo le es dificil diferenciarlas.

La Figura 9, presenta una serie de ejemplos representativos de las predicciones generadas por
el sistema sobre iméagenes individuales extraidas del conjunto de prueba. En cada recuadro se
indica la clase real y la clase predicha, acompafiadas del porcentaje de confianza correspondiente.
Se observa que el modelo logra identificar correctamente al personaje Jesse en multiples
condiciones de iluminacion y expresiones faciales; sin embargo, también se evidencian algunos
casos donde rostros pertenecientes a la clase Desconocido son erroneamente clasificados como
Jesse, lo que confirma la existencia de confusion entre estas clases, tal como se reflejo
previamente en la matriz de confusion.

C5-13



Roa: nocido
Prod: Jesse (52.90%)

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 9 Ejemplos de predicciones del modelo sobre imagenes del conjunto de prueba.

Observando la matriz de confusion se puede concluir que el modelo tiene un desempeno
sobresaliente al realizar las predicciones correctas en todas las clases, lo cual infiere que se tiene
una alta generalizacion del modelo.

Para la prueba de clasificacion se tom6 un video en FHD de la plataforma Youtube y se editd
para que tuviera la duracion no mayor a un minuto, eliminando el canal de audio para evitar que
el peso del video no supere los 200Mb. Esto para que Colab pueda utilizar la red MTCC y las
predicciones al mismo tiempo.

La entrada para la prediccion se us6 un archivo de video en formato mp4, para el
procesamiento del video se utiliza la libreria OpenCV, en esta etapa se obtiene todos las frames
del video para en seguida convertirlos a formato RGB, redimensionando la imagen a 256 x 256.
Posteriormente, la imagen es normalizada y convertida en un array para ser procesada por el
modelo. Como ya se mencionod en la etapa de entrenamiento para la deteccion de los rostros se
utilizé la red MTCNN. Esta etapa es crucial, ya que garantiza la localizacion de multiples rostros
en un frame antes de aplicar la clasificacion.

Una vez que los rostros han sido detectados en el video, se procede a cargar el archivo h5 con
el modelo entrenado y se ajusta para predecir la identidad de los rostros detectados de acuerdo
con las 5 clases con las que entrend (Desconocido, Gus, Jesse, Skyler y Walter). La salida del
modelo es un vector de probabilidades, el cual fue utilizado para determinar la identidad del
rostro de acuerdo al mayor nimero entregado.

De esta forma, el resultado de la clasificacion es impreso en el frame original, mostrando
recuadros de color verde que enmarcan cada rostro detectado, el nombre de la clase perteneciente
y el porcentaje asociado a la prediccion. Este proceso es repetido para cada 50 frames del video.
Finalmente, el video que contiene las predicciones es guardado en formato mp4 para la revision
posterior de los resultados. El resultado se pude observar en la Figura 10, donde en la escena del
lado izquierdo se muestra al personaje Walter con una prediccion del 100%, mientras que en la
escena derecha se observa a Skyler junto a un rostro clasificado como Desconocido, donde se
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muestra como el sistema es capaz de detectar multiples rostros simultdneamente y asignar un
valor de probabilidad a cada clase incluso bajo condiciones de iluminacion variables.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 10 Resultado del reconocimiento facial en video con bounding boxes y prediccion de identidad.

5. DISCUSION

La implementacion propuesta demostré que la combinacion de MTCNN para la deteccion y
VGG-16 con transferencia de aprendizaje para la extracciéon de caracteristicas ofrece un
desempefio solido en el reconocimiento facial en video. Los resultados de precision y pérdida
muestran un comportamiento estable durante el entrenamiento, lo que coincide con lo reportado
en la literatura, donde las CNN y el transfer learning permiten mejorar la generalizacion incluso
con conjuntos de datos limitados. En este sentido se puede observar mediante la disminucion
paulatina de las métricas de pérdida y el aumento gradual de la precision, que el modelo fue
capaz de aprender representaciones profundamente discriminativas para cada una de las cinco
clases utilizadas.

La matriz de confusion es la prueba de esta tendencia, encontrandose distribuidas la mayoria
de las predicciones en la diagonal principal. Sin embargo, se observan algunos errores de
prediccion entre las clases Desconocido y Jesse, asi como confusiones menores con Skyler. Esto
se atribuye a la similitud visual en ciertas escenas, la variacion en la iluminacién y angulos que
afectan la calidad de las imagenes en el conjunto de datos. Esto coincide con estudios previos en
donde se sefiala que, aun con modelos profundos, la clasificacion de rostros con caracteristicas
similares sigue siendo un desafio especialmente en secuencias de video.

Por otra parte, la estabilidad del modelo posterior al fine-tuning sugiere que la estrategia de
descongelar solamente las capas superiores fue adecuada para evitar sobreajustes y mejorar el
rendimiento sin comprometer el conocimiento que ya se tiene del preentrenamiento. En esta linea
las pruebas hechas en video demostraron que el sistema es capaz de mantener un desempeno
confiable en escenarios dindmicos donde existen cambios temporales, multiples rostros y
condiciones visuales cambiantes

De forma general, los resultados obtenidos corroboran que el enfoque propuesto es apropiado
para tareas de reconocimiento facial en video y que se pueden considerar como una base sélida
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para mejoras en el trabajo a futuro, como la ampliacion del dataset y la integracion de técnicas de
traking temporal.

6. CONCLUSIONES

El sistema desarrollado en esta investigacion demuestra que la integracion de MTCNN vy
VGG-16 es adecuada para tareas de reconocimiento facial en video donde no se tiene un control
total de entorno, ya que permitio procesar secuencias de frames en condiciones reales con un alto
nivel de estabilidad. De la misma forma, la arquitectura propuesta evidencié que es posible
obtener modelos precisos aun trabajando con un conjunto de datos moderado, siempre y cuando
se empleen las técnicas adecuadas de transferencia de aprendizaje y estrategias de regularizacion.
En este caso, los errores identificados entre ciertas clases proponen que la variabilidad del dataset
sigue siendo un factor de impacto en los resultados, por lo que ampliar el nimero de muestras y
diversificar las escenas podria fortalecer la robustez del sistema. En conjunto, los resultados
respaldan la factibilidad del enfoque para aplicaciones précticas y generan las bases para futuras
mejoras en escenarios con mayor complejidad y diversidad, fortaleciendo su aplicabilidad en
contextos reales cada vez mds exigentes.
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