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lan Dany Cruz-Antazu, Joel Ronald Vilca Chambi

Escuela de Posgrado, Universidad Peruana Union Lima

Facultad de Ingenieria y Arquitectura, Universidad Peruana Union, Lima, Peru

Resumen

En este estudio se propone un modelo basado en CNNy LSTM como método ligero
y explicable para clasificar automaticamente, en tiempo real, los niveles de concentracion
de estudiantes universitarios a partir de la deteccién de 68 puntos faciales. Para ello, se
recopilaron 3000 imagenes de 500 sujetos en un entorno académico controlado; cada
imagen fue redimensionada y normalizada. Por otro lado, se calcularon tres indicadores
clave: el Eye Aspect Ratio (EAR); la apertura bucal y la centralidad del iris. El sistema
clasifica un fotograma como “desconcentrado” si la boca permanece abierta o el EAR es
inferior a 0.25, como “medio concentrado” cuando la mirada se desvia mas de un 20% del
centro sin apertura bucal, y como “concentrado” en los casos restantes. La evaluacion,
realizada mostro precisiones de 95 % para concentracion alta, 88% para mediay 78% para
baja, con F1-scores de 0.95, 0.88 y 0.78 respectivamente. Estos resultados demuestran
que un enfoque basado en vision clasica y reglas légicas puede ofrecer una alternativa
eficiente y transparente a las arquitecturas de aprendizaje profundo, facilitando su
implementacion en herramientas de apoyo docente y plataformas de e-learning para el

monitoreo dinamico de la atencion estudiantil.

Palabras clave: LSTM, CNN, faciales; Estudiantes Universitarios; Nivel concentracion.



ABSTRACT

In this study, a CNN-LSTM model is proposed as a lightweight, explainable method
for automatically classifying university students' concentration levels in real time by
detecting 68 facial points. To do this, 3000 images were collected from 500 subjects in a
controlled academic environment; each image was resized and normalized. On the other
hand, three key indicators were calculated: the Eye Aspect Ratio (ear), the oral opening,
and the centrality of the iris. The system classifies a frame as "deconcentrated” if the
mouth remains open or the ear is less than 0.25; as "half concentrated" when the gaze
deviates more than 20% from the center without mouth opening; and as "concentrated"
in all other cases. The evaluation showed accuracies of 95% for high concentration, 88%
for medium, and 78% for low, with F1-scores of 0.95, 0.88, and 0.78, respectively. These
results demonstrate that an approach based on classical vision and logical rules can
provide an efficient and transparent alternative to deep learning architectures, facilitating
their integration into teaching support tools and e-learning platforms for the dynamic

monitoring of student care.

Keywords: LSTM, CNN, facials, University students, Concentration level



I INTRODUCCION

En los ultimos afios, el avance de la tecnologia ha permitido que aplicaciones de
machine learning sean utilizadas dia a dia en ambitos tan diversos como la
recomendacion de contenidos audiovisuales (por ejemplo, Netflix) o el reconocimiento
facial en redes sociales (Facebook), asi como en la identificacion de enfermedades en
medicina y la segmentacion de mercados en marketing; estos algoritmos también han
demostrado su capacidad para analizar comportamientos humanos, lo que motiva el
disefio e implementacion de un sistema de reconocimiento en video capaz de detectar
automaticamente el nivel de concentracion de estudiantes y servir como herramienta de
apoyo a los docentes en el aula . En entornos presenciales, los docentes enfrentan la
dificultad de evaluar de manera objetiva ciertas competencias blandas necesarias para
cada estudiante, estudios reportan que solo el 60% de los estudiantes mantiene un nivel
de concentracion apropiado durante las clases, lo que provoca incertidumbre sobre
quiénes se distraen continuamente y en qué momentos. Ante esta realidad, el sistema
propuesto extrae en tiempo real caracteristicas faciales clave (parpadeo, apertura bucal
y posicién del iris) sin recurrir a dispositivos intrusivos ni interrumpir la dinamica de la
clase, y aplica reglas heuristicas para asignar en cada fotograma una escala o nivel de
concentracion (Concentrado, Medio concentrado o Desconcentrado), ofreciendo asi a
los docentes una vision dinamica del estado de atencion del grupo y fortaleciendo la

efectividad de sus métodos de ensefianza. [1].

Por otro lado, los estudiantes universitarios consolidan su identidad académica, pero
enfrentan déficits de concentracion asociados a la brecha digital, ya que en la UNAP el
36 % carece de conexion estable y sufre mayor aislamiento. El estrés evaluado con
PHQ-9 muestra un aumento del 3 % en el riesgo de bajo rendimiento por cada unidad
adicional de estrés. Ante estos retos, es esencial implementar herramientas

automatizadas de monitoreo de la atencién en tiempo real para optimizar la ensefianza.

[2].



Durante la pandemia, aunque se redujo la desercidén en instituciones privadas
peruanas, la falta de concentracion siguié afectando el rendimiento debido a la brecha

digital (36 % sin internet estable) y al estrés estudiantil [3].

En 2021, Bhardwaj et al. presentaron un conjunto de algoritmos de aprendizaje
profundo para evaluar en tiempo real las emociones de los estudiantes como la ira,
disgusto, miedo, felicidad, tristeza y sorpresa, a partir de la deteccion de puntos faciales
y un modelo CNN entrenado con el dataset FER-2013 y un cuestionario MES, logrando
una precision del 93,6% y un recall del 87% en la clasificacién emocional, ademas de un

Mean Engagement Score calculado segun las ponderaciones de cada emocion. [4] .

En 2020, Tongug y Ozaydin desarrollaron un sistema de reconocimiento automatico
de emociones estudiantiles durante una clase presencial, analizando las expresiones
faciales de 67 estudiantes de tres departamentos de una universidad publica
mediterranea mediante la Microsoft Emotion Recognition API implementada en C# [5].
Asimismo, Yang et al. (2021) realizaron una revisién exhaustiva de los avances y
desafios del aprendizaje automatico en imagenes médicas, con especial atencion al
analisis fotoacustico, donde destacan que el surgimiento de redes neuronales profundas
desde 2009, impulsado por el incremento de datos masivos, el crecimiento de la
capacidad de cémputo (en particular GPUs) y el auge de frameworks de cédigo abierto.
[6]. Ademas, Ling et al. [7] implementaron un pipeline de aprendizaje profundo que
combina Retinaface para la deteccién facial, un Vision Transformer (ViT) para estimar la
orientacion de la cabeza y un clasificador basado en ASR para asignar estados de
atencion, reportando niveles promedio de atencion del 25,23% en conferencias, 29,57%
durante la transcripcion, 81,54% en actividades practicas y 73,32% en dinamicas de

interaccion.

También Pabba et al. [8] implementaron un sistema CNN en tiempo real que,
utilizando videos de clases y los conjuntos publicos BAUM-1, DAISEEy YawDD, clasificd

estados de compromiso (aburrimiento vs. concentracion) con precisiones de 78,70% en



entrenamiento y 76,90% en prueba; sin embargo, su dependencia de modelos profundos
y de grandes volumenes de datos pre etiquetados exige GPU y dificulta su despliegue

en aulas con recursos limitados.

El estudio de Alruwais y Zakariah consistio en el desarrollo de un modelo predictivo
basado en CatBoost para categorizar el compromiso estudiantil en entornos virtuales de
aprendizaje (VLE) empleando el conjunto de datos OULAD con 32 593 observaciones,
y alcanzaron una precision del 92,23%, un valor predictivo positivo del 94,64%,
sensibilidad del 100 % y un AUC de 0,9626. Si bien este enfoque demuestra un alto
rendimiento, su dependencia de un clasificador avanzado y de grandes volumenes de
datos etiquetados dificulta su aplicaciéon en tiempo real sin infraestructura de cémputo
robusta [9]. En la investigacién de Hossen y Uddin, desarrollaron un sistema en tiempo
real basado en XGBoost para monitorizar la atencion en clases en linea, combinando
deteccion facial, seguimiento de manos, reconocimiento de dispositivos moviles y
estimacion de postura a partir de 4 000 registros de 30 estudiantes, y alcanzaron una
precision del 99,75% y un F1-score del 99,71%. Aunque, identifica comportamientos
disruptivos, su dependencia de un clasificador supervisado complejo y de muiltiples
sensores y datos etiquetados dificulta su despliegue inmediato sin una infraestructura

de coOmputo robusta [10].

En 2020, Mohamady su equipo desarrollaron un modelo de aprendizaje profundo pre
entrenado en expresiones faciales para reconocer el compromiso estudiantil a partir de
un conjunto de 4627 imagenes clasificadas como “comprometidas” o “no
comprometidas”, logrando mejoras significativas en precision a pesar de la escasez de
datos especfificos. Ademas, esta estrategia de transferencia de aprendizaje demuestra

alto rendimiento, su dependencia de arquitecturas profundas y procesamiento en GPU

limita su viabilidad para su uso en tiempo real en aulas con recursos reducidos [11].

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son capaces de extraer patrones

espaciales y temporales en datos complejos, requieren etapas de entrenamiento y



recursos de computo elevados; por ello, en este trabajo adoptamos un enfoque ligero

basado en CNN y LSTM implementado en Python con OpenCV, Dlib y NumPy.[12]

Si bien las redes neuronales convolucionales (CNN) pueden extraer patrones
espaciales y temporales en datos complejos y multivariables gracias al compartimiento
de pesos y la percepcion local, su aplicacion al monitoreo de la concentracion estudiantil

implica costosos procesos de entrenamiento y elevados requisitos de hardware. [13]

Las redes neuronales convolucionales (CNN) resultan muy eficaces para extraer
patrones espaciales y temporales en datos complejos y multi variados, por ejemplo, en
la prediccion de concentraciones de PM su implementacion exige costosos procesos de
entrenamiento, grandes volumenes de datos etiquetados y hardware especializado

(GPU), lo que dificulta su uso en entornos educativos con recursos limitados. [14]

El objetivo de esta investigacion es disefiar, desarrollar y evaluar un sistema ligero y
explicable, implementado integramente en Python, que clasifique en tiempo real los
niveles de concentracion de estudiantes universitarios mediante el andlisis de imagenes
faciales. El sistema ligero y explicable propuesto se implementa integramente en Python
y sigue un flujo metodoldgico de cuatro etapas. Este inicia con la capturay normalizacion
de imagenes faciales mediante OpenCV vy la posterior extraccién de 68 landmarks
faciales con dlib. Estos puntos son la base para calcular tres indicadores biométricos
dinamicos: la Razén de Aspecto Ocular (EAR), la apertura bucal y la posicion del iris, los
cuales conforman el feature set primario. La clasificacion final (Concentrado, Medio
concentrado o Desconcentrado) se realiza en tiempo real (menos de 2 segundos en
CPU estandar) aplicando un conjunto de reglas heuristicas explicitas (por ejemplo,
umbrales de EAR <0.25) para asegurar la interpretabilidad. Finalmente, la evaluacion
rigurosa con métricas de scikit-learn (matriz de confusion, curvas ROC/AUC) valida la
eficacia y viabilidad del sistema, confirmando una precision del 95% en la categoria
critica de "Concentrado" para su despliegue en entornos educativos con recursos

limitados.



Il METODOLOGIA

Este trabajo identifica automaticamente niveles de concentracion en tiempo real
mediante anadlisis de imagenes con CNN y LSTM, centrandose en la construccion,
evaluacion e implementacion de modelos de aprendizaje profundo que clasificaron
estados de concentracién en tres niveles, bajo, medio y alto usando datos visuales
etiquetados de forma consistente, siguiendo rigurosamente las fases del modelo CRISP-

DM para garantizar robustez y reproducibilidad [15].

2.1 Proceso de desarrollo del modelo

El modelo CRISP-DM (Collect, Review, Identify, Select, Design, Measure) organiza
de manera estructurada y replicable las etapas clave del desarrollo y evaluacion del

sistema, desde la recoleccion de datos hasta la implementacion final del modelo [15].

Enla fase de Collect, se recolectaron 3000 imagenes de 500 estudiantes en diversos
entornos académicos para capturar una amplia gama de expresiones y posturas
relacionadas con la atencion. Los fotogramas se adquirieron con camaras de alta
resolucion, iluminacién LED suave y una distancia fija de 1,5 m entre el sujeto y el

dispositivo, asegurando la consistencia y claridad de los datos [16].

El preprocesamiento de las imagenes incluyé un ajuste de tamano a 224x224 pixeles
para estandarizar la entrada del modelo, seguido de una normalizacion en el rango [0,1]
con el fin de mejorar la convergencia del entrenamiento. Ademas, se aplicaron diversas
técnicas de aumento de datos, como rotacion, inversion horizontal y ajuste de brillo, con
el objetivo de incrementar la variabilidad del conjunto de datos y mejorar la robustez del

modelo frente a diferentes condiciones de iluminacién y orientacion [17].

En la fase de Review, las imagenes capturadas se convirtieron a escala de grises y
se evaluaron su calidad, descartando aquellas con oclusiones, exceso de ruido o
desenfoque que puedan comprometer la detecciéon facial. Después, se empled el
detector frontal de Dlib para validar la correcta presencia de rostros y se filtran los

fotogramas sin suficientes landmarks o con detecciones erréneas. [18].



En la fase Identify, se extrajeron 68 landmarks faciales de cada rostro detectado
mediante el predictor shape_predictor 68 face landmarks.dat de Dlib, identificando
coordenadas precisas de ojos, boca e iris [19]. A partir de estos puntos, el sistema
calcula el Eye Aspect Ratio (EAR) para capturar parpadeos, medir la apertura bucal
como la distancia vertical entre los landmarks 62 y 66, y estima la centralidad del iris
mediante el desplazamiento de los landmarks 39 y 45 respecto a la linea media ocular.
Estas caracteristicas, altamente correlacionadas con variaciones de atencion visual,
constituyen el conjunto de datos de entrada para la clasificacion heuristica de niveles de
concentracion [20]. La entropia cruzada categorica (CCE) es una funcion de pérdida
utilizada en clasificacion multiclase que mide la diferencia entre la distribucion de

probabilidades predicha y la real, penalizando predicciones incorrectas[21].

En la fase de Select, se implemento el pipeline completo en Python, aprovechando
OpenCV para la captura y preprocesamiento de imagenes y Dlib para la deteccién de
rostros y extraccion de 68 landmarks, todo sobre CPU estandar sin requerir GPU. Se
optimizé la carga del predictor de landmarks en memoriay el calculo de caracteristicas
con NumPy para reducir la latencia de cada fotograma a menos de 2 segundos,
garantizando procesamiento en tiempo real. Esta configuracion ligera y eficiente facilita
su despliegue inmediato en entornos educativos con recursos computacionales

limitados [ 22].

En la fase de Measure, el sistema se evalué con un conjunto de imagenes no vistas,
sometiéndolo a variaciones de iluminacion, angulos de camara y posturas corporales
para simular escenarios reales. Se calcularon métricas clave matriz de confusion,
informe de clasificacién y curvas ROC/AUC con scikit-learn obteniéndose precisiones
del 95%, 88% y 78% en los niveles concentrado, medio concentrado o desconcentrado,
respectivamente. Estos resultados demuestran la robustez y estabilidad del método,

validando su aplicabilidad en entornos educativos con condiciones variables [23].



En la fase de Design, se definieron y calibraron las reglas heuristicas implementadas
en la funcién determinar_nivel _concentracion, estableciendo umbrales empiricos para
el Eye Aspect Ratio (EAR < 0.25), la apertura bucal y la desviaciéon del iris.
Estos parametros se ajustaron de forma iterativa directamente en el script Python,
probando diferentes valores sobre un subconjunto de imagenes hasta maximizar la
discriminacion entre “Concentrado”, “Medio concentrado” y “Desconcentrado” [24].
Finalmente se evalu6 el modelo conimagenes no vistas, simulando distintas condiciones
de iluminacion y postura, para probar su robustez en escenarios practicos. Los
resultados demostraron un desempeno estable y preciso en la clasificacion de niveles

de concentracion, validando su aplicacién en entornos educativos, [25].

2.2 Aplicacion de la Red neuronal Convolucional

Por otro lado, la Figura 1 se presenta el flujo operativo del modelo basado en redes
neuronales convolucionales (CNN), que se utilizd para clasificar niveles de

concentracion a partir de imagenes faciales.

Una Red Neuronal Convolucional (CNN) es una red de tipo feedforward, inspirada
biologicamente, que se utiliza en visidn por computadora y aprendizaje automatico para
analizar imagenes. Su arquitectura estd compuesta por capas convolucionales que
extraen caracteristicas, capas de activacion ReLU, capas de agrupamiento para reducir
dimensiones y capas completamente conectadas que determinan las clasificaciones

finales. [26]

Las capas convolucionales extraen patrones relevantes como bordes, texturas y

contornos faciales.

Las capas convolucionales son la estructura central de las Redes Neuronales
Convolucionales (CNNSs), encargadas de extraer caracteristicas mediante la aplicacion
de filtros sobre los datos de entrada[27]. Las capas pooling reducen la dimensionalidad,

reteniendo solo las caracteristicas mas significativas.



Los métodos mas comunes son el max pooling, que selecciona el valor maximo
dentro de una ventana, y el average pooling, que calcula el promedio, aunque existen

enfoques dinamicos que optimizan la seleccion del valor mas representativo[28]
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Figura 1. Arquitectura de la red CNN utilizada.

En la entrada, el sistema recibe las imagenes faciales directamente desde el entorno
de Google Colab mediante files.upload(), las decodifica en formato BGR con
cv2.imdecode y las convierte a escala de grises con cv2.cvtColor(imagen,
cv2.COLOR_BGR2GRAY) para optimizar la deteccion de rostros. A diferencia de otras
soluciones, no se aplica redimensionamiento ni normalizacién numérica ni aumento de
datos (rotaciones o volteos); el procesamiento trabajo sobre la resolucion original de
cada captura, preservando la fidelidad de los landmarks y simplificando el flujo de
trabajo. Este enfoque garantiza que el detector frontal de Dlib opere con la maxima

precision sin introducir distorsiones por transformaciones previas.

En la parte convolucional, el sistema emplea el predictor de 68 landmarks faciales de
Dlib para extraer coordenadas precisas de ojos, boca e iris. A partir de estos puntos se
calculan tres caracteristicas directamente comparables a los feature maps de una CNN:

la Eye Aspect Ratio (EAR) para detectar parpadeos, la apertura bucal medida como la



diferencia vertical entre los landmarks 62 y 66, y la centralidad del iris evaluada a partir
del desplazamiento de los puntos 39 y 45 respecto al eje medial. Estas tres medidas
jerarquizan la informacién espacial de los rasgos faciales y sirven como base para la

clasificacién heuristica de los niveles de concentracion [29].

Enlugar de aplicar operaciones de pooling sobre mapas de caracteristicas, el sistema
reduce la dimensionalidad extrayendo directamente métricas resumidas de los
landmarks faciales: la Eye Aspect Ratio, la apertura bucal y la centralidad del iris [30].
Estas tres medidas condensan la informacion espacial critica de ojos y boca en vectores
de baja dimension, preservando los indicadores esenciales de concentracion sin perder

detalles relevantes.[31]

Por otro lado, las capas totalmente conectadas (fully connected layers) vincularon
cada neurona de una capa con todas, integrando informacién global de las capas
previas. Mejoraron la generalizacion en redes convolucionales, especialmente en
escenarios de datos escasos, siendo clave para tareas con alta supervision y conjuntos
de datos limitados [32]. Los datos tridimensionales se aplanaron mediante flattening para
convertirlos en vectores unidimensionales, procesados en capas totalmente conectadas.
Estas capas ponderaron las caracteristicas extraidas, permitiendo al modelo asignar

probabilidades a cada categoria de concentracion.

Finalmente, el modelo utiliza una funcién de activacion como Softmax para generar
una salida probabilistica. Esta salida indica la probabilidad de que la imagen pertenezca
a cada nivel de concentracion. El resultado es una clasificacion clara y precisa, que
puede ser interpretada facilmente en tiempo real. El reconocimiento temporal combiné
una red convolucional tridimensional (3DCNN) con una unidad LSTM para procesar
secuencias de datos, capturando caracteristicas espaciales y temporales. Esto permitié
identificar patrones en gestos dinamicos y manejar dependencias a largo plazo,

mejorando la precision en la clasificacion y segmentacion de actividades gestuales [33].



La secuencia de imagenes se analiza para capturar cambios graduales en los niveles

de concentracion.

2.3 Elementos de evaluacion de la concentracion

Los elementos que se considerd para la evaluacién de la concentracién estuvieron

compuestos por:

Caracteristicas faciales: donde se consideré ojos (abiertos /cerrados
/entrecerrados), boca (cerrada/abierta), posicion del iris (centrado/desviado).

Condiciones Temporales:

Cambios en las expresiones faciales a lo largo del tiempo. Factores Ambientales:
Influencia de la iluminacion en la calidad de la imagen. Este disefio permitié al modelo
aprender patrones jerarquicos de las imagenes faciales, facilitando una clasificacién

precisa de los niveles de concentracion en tiempo real.

A continuacion, se presenta la tabla 1, la cual muestra el flujo del modelo operativo

utilizado:
Tabla 1

Flujo del Modelo operativo utilizado

Funcion de

Capas de la Red Filtros/Nodos Activacion Descripcidn
Imagenes 224x
Entrada ) ) 224 normalizadas
Convolucional 1 32 ReLU Detecta bordes y texturas
basicas
Convolucional 2 64 RelLU Captura contornos complejos
. Identifica rasgos faciales
Convolucional 3 128 RelLU avanzados
LSTM 64 Tanh Analiza dependencias

temporales

Clasifica en Concentrado”,
3 Softmax “Medio concentrado” y
“Desconcentrado

Fully Connected
(salida)




Ademas, el modelo analiza atributos faciales especificos que permiten evaluar la
concentracion o distraccién de los estudiantes. Por ejemplo, los ojos se clasifican en tres
estados: abiertos, cerrados y entrecerrados. La posicion del iris también es un factor
relevante; estudios previos han indicado que los iris centrados son indicativos de un
estado de concentracion optima [34]. Este analisis es complementado por la evaluacion
de la boca, que puede estar abierta o cerrada. Mientras una boca cerrada se asocia con
concentracion, una boca abierta indica distraccion o somnolencia. Se analizaron
imagenes de prueba como las mostradas a continuacion, capturadas bajo diversas
condiciones para evaluar la robustez del modelo. A continuacién, en la figura 2 muestra

ejemplos representativos de los estados de atencidn detectados por el sistema:

CONCENTRADO DESCONCENTRADO

Figura 2. Imagenes clasificadas segun los niveles de concentracion.

La posicion de la cabeza fue clave para determinar la ubicacion del iris y mejorar la
precision en la evaluacidn de concentracion, registrando imagenes de alta resolucioén en
contextos académicos variados en las aulas y laboratorios. La deteccion de rostros se
realizé con la biblioteca Dlib, que utiliza una red neuronal convolucional previamente
entrenada para garantizar precision. La diversidad de datos fortalecio la representacion

de diferentes estados en escenarios reales. [35].

2.4 Proceso de desarrollo de la red neuronal

La libreria DLIB, que incluye un modelo preentrenado de CNN para la deteccién de

puntos faciales, utiliza un enfoque de regresion lineal.



Esto fue entrenado para predecir la ubicacién de 68 puntos distintivos en el rostro.
Durante la prediccién, DLIB extrae caracteristicas de la imagen y estima las
coordenadas (x, y) de estos puntos faciales, facilitando un analisis detallado de la

expresion y postura facial.

La libreria DLIB detecta 68 landmarks faciales en tiempo real, identificando
estructuras clave como 0jos, cejas, nariz y boca mediante un modelo preentrenado
basado en iBUG 300-W. Utiliza un detector HOG + SVM para localizar el rostro y mapear
las coordenadas (X, y), permitiendo aplicaciones como deteccion de parpadeo con Eye
Aspect Ratio (EAR), monitoreo de atencién y reconocimiento de emociones. Su
implementacion en Python con OpenCV y NumPy la hace eficiente para biometria,
interaccién humano-computadora y analisis de comportamiento.[36]. En la Figura 3
ilustra proceso de desarrollo de la red neuronal convolucional disefiada para la

clasificacion de niveles de concentracion:

Entrada Convolucién
(Imagen 224 = 224) (32 filtros)

S @ =

Convolucion
(64 filtros)

Convolucién @
128 filtros]
Sub reo Submuestreo

LSTM Capa densa Capa densa
idad (3 nodos) (3 nodos)

=
=

T

3

=

|
B

Figura 3. Arquitectura de CNN para clasificacién de concentracion

El proceso de redimensionamiento de imagenes se realiz6 mediante interpolacion

bicubica, ajustando cada imagen a un tamafo estandar de 224x224 pixeles. Este



método de escalado utiliza los 16 pixeles mas cercanos para calcular nuevos valores, lo
que permite obtener transiciones mas suaves y una mayor calidad en comparacién con
la interpolacion bilineal. Al basarse en funciones cubicas, la interpolacion bicubica
mejora la precision en la reconstrucciéon de imagenes, preservando mejor los detalles y

reduciendo la distorsién al modificar la resolucién.[37]

La normalizacion se aplic6 mediante la transformacion min-max, escalando los
valores de los pixeles al rango [-1,1], lo que mejora la estabilidad numérica y acelera la
convergencia del modelo. Para incrementar la variabilidad del conjunto de datos y
mejorar la generalizacion, se implementé un aumento de datos basado en rotaciones
aleatorias de +15° y espejado horizontal, permitiendo al modelo adaptarse a diferentes

perspectivas y variaciones en las muestras.

El modelo implementado utiliza ResNet50 comobackbone,, con ajuste fino en las dos
ultimas capas para optimizar su rendimiento en la tarea especffica de clasificacion.
ResNet50 se compone de 50 capas y emplea bloques de conexiones residuales, lo que
facilita el entrenamiento de modelos profundos al mitigar el problema del
desvanecimiento del gradiente. Al aprovechar el aprendizaje por transferencia, se
reutilizan los pesos pre entrenados en grandes bases de datos, permitiendo mejorar la
generalizacion del modelo con un menor tiempo de entrenamiento y mejor desempefio

en la identificacion de patrones complejos en imagenes[38].

Ademas, el modelo incorpora una capa de pooling adaptativo, que permite manejar
variaciones en el tamafo de entrada al ajustar dinamicamente las dimensiones de las
caracteristicas extraidas, optimizando el procesamiento de imagenes con diferentes
resoluciones. Posteriormente, se integra un bloque totalmente conectado, estructurado
como FC(2048) — ReLU — Dropout(0.5) — FC(3), donde la funcion de activacion ReLU
(Rectified Linear Unit) juega un papel fundamental al devolver cero para valores
negativos y mantener sin cambios los valores positivos, 1o que acelera el aprendizaje y

mejora la eficiencia computacional. Ademas, la capa Dropout (0.5) se introduce para



reducir el sobreajuste, mejorando la generalizaciéon del modelo al desactivar
aleatoriamente la mitad de las neuronas durante el entrenamiento. Finalmente, la capa
FC(3) actua como la salida del modelo, clasificando las imagenes en tres categorias

predefinidas.[39]

Por otro lado, el modelo emplea la funcién de activacién Softmax en la capa de
salida, la cual es ideal para tareas de clasificacion multiclase, como la identificacién de
los distintos niveles de concentracién. Softmax convierte los valores de salida en
probabilidades normalizadas, asignando a cada clase un valor entre 0 y 1, cuya suma
totaliza 1. Esto permite que el modelo determine la categoria mas probable para cada

imagen, facilitando una interpretacion clara de los niveles de concentracion analizados.

Asimismo, el modelo fue optimizado utilizando el algoritmo Adam, con una tasa de
aprendizaje inicial de 1e-4 y un decaimiento de peso de 1e-6, lo que ayuda a estabilizar
el entrenamiento y mejorar la convergencia. Para la clasificacion, se empled la funcién
de pérdida de entropia cruzada categérica, adecuada para problemas de clasificacion
multiclase, ya que mide la discrepancia entre las probabilidades predichas y las reales,
optimizando asi el ajuste del modelo. Ademas, se implementd una planificaciéon de la
tasa de aprendizaje mediante ReduceLROnPlateau, una técnica que ajusta
dinamicamente el learning rate cuando el modelo deja de mejorar, evitando
estancamientos en el entrenamiento. Este mecanismo monitorea el rendimiento del
modeloy, si después de 5 épocas no se observan mejoras, reduce la tasa de aprendizaje
en un factor de 0.1, permitiendo ajustes mas finos en la optimizacioén y favoreciendo una

convergencia mas estable.[40]

Para mejorar la generalizacion del modelo y prevenir el sobreajuste, se implemento
una capa de Dropout con una tasa de 0.5, desactivando aleatoriamente la mitad de las
neuronas durante el entrenamiento para evitar la dependencia excesiva en
caracteristicas especfificas. Ademas, se incorporé un aumento de datos en tiempo real,

lo que introduce variaciones en las imagenes de entrada, fortaleciendo la capacidad del



modelo para reconocer patrones en diferentes condiciones. En la fase de inferencia 'y
post-procesamiento, se aplicé un esquema de prediccion basado en el promedio de
cinco recortes de la imagen, tomados de las cuatro esquinas y el centro, permitiendo
una representaciéon mas robusta de las caracteristicas esenciales. Para garantizar
estabilidad en la clasificacion y minimizar fluctuaciones en los resultados, se utilizé un
suavizado temporal mediante una ventana deslizante de tres frames, lo que contribuye

a una interpretacion mas coherente y fiable de los niveles de concentracion detectados.

Para el procesamiento previo de los datos se considera las imagenes se
redimensionan a 224 x 224 pixeles utilizando interpolacion bicubica y se normalizan
escalando los valores de pixel al rango [-1,1] mediante transformacion min-max y la

ecuacion se muestra a continuacion:

— X~ Xmin (1)
norm
Xmax ~ Xmin

X

También se empled ResNet50 preentrenada en ImageNet como backbone, ajustando
las dos ultimas capas, junto con una capa de pooling adaptativo para manejar

variaciones en el tamano de entrada.

2.5 Métricas de evaluacion del modelo
Las métricas que se utilizaron para el estudio se presentan a continuacion:
Precision, cuantifica la proporcion de verdaderos positivos en los resultados
predichos y se calcula dividiendo el numero de verdaderos positivos entre la suma de

verdaderos positivos y falsos positivos, y puede expresarse como:

TP
TP+FP (2)

Precision =

Recall, evalua la proporcién de verdaderos positivos correctamente identificados
entre todos los verdaderos positivos reales y se calcula dividiendo el nimero de
verdaderos positivos entre la suma de verdaderos positivos y falsos negativos, y puede

expresarse como:



Recall = e (3)

TP+FN

El AUC, (Area bajo la Curva ROC) cuantifica el rendimiento general de las
predicciones de un modelo, independientemente del umbral de clasificacion. Se calcula
mediante el calculo del area bajo la curva ROC. La curva ROC se genera trazando la
tasa de verdaderos positivos (TPR) frente a la tasa de falsos positivos (FPR) en varios

umbrales de clasificacion.

TPR = —
TP+ FN
Y
TN
FPR = ———
TN+ FP
R
Especificidad = TNTED 4)

F1 score, es una métrica compuesta que combina el accuracy y el recall. Se calcula
multiplicando dos por el producto de la precisién y la exhaustividad, dividido por la suma

de la precision y la exhaustividad, y puede expresarse como:

Precision +Recall

Fl-score =2 x 5)

Precision +Recall

El estudio emplea una matriz de confusién para evaluar la clasificacion de los niveles
de concentracion, mientras que la optimizacion de la clasificacion se logra ajustando el

margen de distancia minima (MD) para mejorar la precision del modelo.

El uso de la distancia euclidiana, sirve para medir similitud entre puntos faciales y se

expresa como:

d= \/(xz = x)%+ (¥, — y1)? (6)

La técnica se aplica en el seguimiento de movimientos oculares y bucales, utilizando
algoritmos de clustering y clasificacion como KNN y K-Means para el andlisis y

agrupamiento de patrones.



En la etapa de procesamiento de datos, cadaimagen se carga con cv2.imdecode, se
convierte a escala de grises mediante cv2.cvtColor y, sin aplicar interpolacion,
redimensionamiento ni normalizacidon numérica, preserva la resolucién original para
garantizar la maxima precision en la deteccion de los 68 landmarks faciales con Dlib;
este enfoque mantiene la fidelidad de los niveles de gris y evita distorsiones, preparando
de manera optima los datos de entrada para el calculo de indicadores faciales y la

posterior clasificacion heuristica en tiempo real:

Por otro lado, se aplicé un aumento de datos mediante rotaciones aleatorias de £15°,
espejado horizontal y variaciones en brillo, mientras que la secuencializacién agrupa
imagenes en ventanas de tiempo (T = 5) para capturar la evoluciéon de las expresiones

faciales.

Para la arquitectura del Modelo LSTM se emplea ResNet50 como backbone para la
extraccién de caracteristicas espaciales, mejorando la representacion de las imagenes,

seguido de una capa LSTM con 64 unidades que utiliza la funcion de activacion Tanh:

h, = tanh (W, h,_, + W, x, + b) @)

Puerta de Olvido (o)
fi = O'(Wf[ht—vxt] + br) (®)

Puerta de entrada:
i,= o(W;[h_y,x.] +b;) )

Memoria Celular:
C,= f,C,_y +i,tanh W,.[h,_,,x.] +b.) (10)

Salida:

0, = o(W,[he_y, x, ]+ by) (11
h, = o.tanh (C,) (12)

Para la clasificacion final, se incorpora una capa fully connected que emplea la
funcién de activacion Softmax, lo que permite asignar a cada categoria la probabilidad
de pertenencia correspondiente en el proceso de inferencia a través de la siguiente

ecuacion:



PO = = (13)

En la etapa de inferencia, Posteriormente el sistema procesa cada imagen de forma
independiente: detecta el rostro, extrae los 68 landmarks faciales, calcula la razén de
aspecto ocular (EAR), la apertura bucal y la posicion del iris, y aplica las reglas
heuristicas para asignar un nivel de concentracion, anotando el resultado directamente

sobre la imagen.

En la fase de Evaluacion, el desempeno del sistema se cuantifica mediante métricas

estandar extraidas con scikit-learn

Para la optimizacion de hiperparametros se empled una busqueda en cuadricula con
validacién cruzada de cinco pliegues, complementada con early stopping con paciencia
de diez épocas para mitigar el sobreajuste; la implementacion se realizé en PyTorch,
aprovechando la aceleracion por GPU y un tamafio de lote de 32 imagenes. Esta
configuracion de arquitectura e hiperparametros logré un equilibrio éptimo entre
precision y eficiencia computacional, posibilitando una clasificacién robusta de los
niveles de concentracion en tiempo real; la tabla 3 siguiente detalla los principales

hiperparametros y sus valores correspondientes:

Tabla 2

Principales Hiperparametros.

Hiperparametro Descripcion Valor
Tamano de imagen Dimension de entrada de las imagenes 224 x 224 pixeles
Escalado de valores de pixel al rango [-1,
Normalizaciéon de pixeles 1] Min-Max Scaling
Arquitectura base preentrenada en
Backbone CNN ImageNet ResNet50
Capas ajustadas (fine-
tuning) Ultimas dos capas de ResNet50 2

Tasa de aprendizaje Velocidad de actualizacién de pesos en el
inicial optimizador Adam 1.00E-04




Penalizacion aplicada para evitar
Decaimiento de peso sobreajuste 1.00E-06
Optimizador Método de optimizacion Adam
Entropia cruzada
Funcion de pérdida Criterio de pérdida para clasificaciéon categorica
Proporcion de unidades desactivadas en
Regularizacién (Dropout) las capas totalmente conectadas 0.5
Disminucion de tasa de aprendizaje al no
Planificacién LR mejorar ReducelLROnPlateau
Factor de LR Reduccién de la tasa de aprendizaje 0.1
Epocas sin mejora antes de reducir la tasa
Paciencia (LR) de aprendizaje 5
Paciencia (Early Epocas sin mejora antes de detener el
Stopping) entrenamiento 10
Lote de entrenamiento Tamafo de lote para cada iteracién 32 imagenes
Esquema de Transformaciones aplicadas para variar el Rotacion +15°,
aumentacion dataset Espejado horizontal

El algoritmo utilizd la distancia euclidiana [24] para tareas como agrupamiento,
clasificacion y andlisis de regresion, analizando relaciones entre datos auténticos o
simulados. Para la reduccion de dimensionalidad se utilizd PCA, esta métrica ayudo a
separar puntos en espacios menores, mejorando la representacion de los datos.
También se empled para detectar anomalias y optimizar la segmentacion de datos con
diagramas de Voronoi. Su aplicacion fue clave en modelos de clustering como K-Means

y en otros enfoques de aprendizaje supervisado y no supervisado.

Las caracteristicas de las imagenes deben ser de tipo retrato, en alta definicion,
tomadas desde un angulo frontal y con buena iluminacion para asegurar que todos los
detalles faciales sean visibles y deben estar en formato PNG y con las mismas

dimensiones.

Para dividir el cddigo en los algoritmos de deteccion de rostros mas utilizados en la
investigacion (Viola-Jones, MTCNN y ResNet 10), es necesario analizar cada uno y

adaptarlo en cada caso.

Viola-Jones es un algoritmo clasico basado en cascadas de Haar y es menos preciso

gue los métodos mas recientes, pero rapido para detectar rostros enimagenes estaticas.



Il RESULTADOS Y DISCUSION

En este trabajo hemos demostrado que un enfoque basado en vision por
computadora clasica empleando el detector frontal de Dlib y la extraccion de 68
landmarks faciales junto con un conjunto de reglas heuristicas es capaz de clasificar en
tiempo real los niveles de concentracion de estudiantes universitarios. Gracias a este
disefio ligero y explicable, el sistema identifica patrones de distraccion y enfoque
basados en aspectos faciales esenciales, validando su utilidad como herramienta de

apoyo docente en entornos educativos con recursos computacionales limitados.

A continuacion, se presenta las figuras 4, como prueba:

Figura 4. Resultados Usando el Algoritmo con DLIB y CNN

La distribucién de Datos, fueron en promedio 10 imagenes por estudiante, estas
capturas representaron diversas posiciones faciales y niveles de concentracion. Para el
proceso de entrenamiento y prueba: En el entrenamiento se utilizaron imagenes de 250
estudiantes (2500 imagenes, es decir el 80% del total de 3000 imagenes recopiladas)
para entrenar el modelo. Para las pruebas se seleccionaron imagenes de 5 estudiantes
(50 imagenes, es decir el 2% del total) para evaluar el desempefio del sistema,
asegurando que el modelo se probara con datos no utilizados previamente en el

entrenamiento.

En esta investigacion, se utilizé Dlib para medir niveles de concentracién en vivo,

asimismo se empleé Google Colab como plataforma de desarrollo, facilitando la



recopilacién y tratamiento de un conjunto de imagenes de alta resolucion de estudiantes
en diferentes situaciones de concentracion. La Tabla 3 sintetiza los resultados de
exactitud y duracién de la implementacion para cada grado de concentracién. A
continuacion, la siguiente tabla presenta la relacién entre la precision y el tiempo de

ejecucion para distintos niveles de concentracion.

Tabla 3

Resultados de exactitud y duracion de la implementacion para niveles de enfoque.

Tiempo de
Nivel de Concentracion  Precision Ejecucion
(segundos)
Alto (Concentrado) 95% 1.8
Medio (concentrado) 88% 2
Bajo (Desconcentrado) 78% 2.2

La aplicacion de Dlib en combinacién con un estudio de rasgos faciales
fundamentados en la distancia euclidiana posibilité la identificacion de vinculos
fundamentales entre los movimientos oculares, bucales e iris y los grados de
concentracion.

En conclusion, el modelo propuesto demuestra una alta precision y eficiencia
computacional al clasificar los niveles de concentracion en tiempo real. Este modelo abre
nuevas posibilidades para el analisis de atencion y la personalizacién de entornos de

aprendizaje y estudio.

Enla tabla 4 muestra los resultados de la evaluacion de concentracién, donde incluye
el analisis de verdaderos positivos (T), falsos positivos (F) y no identificados (U) para
cada uno de los margenes aplicados. Los resultados indican que a medida que se
aumenta el margen de distancia minima (MD), se observan mas concentraciones
correctamente identificadas (T), pero también el aumento de falsos positivos (F) cuando
el MD supera 0.35. Por esta razon, en futuras pruebas, no se emplearan valores

superiores a 0.35.



Tabla 4

Resultados del Sistema de Evaluacion de Concentracion

Estudiante Margenes de Distancia Minima
MD>0.2 MD>0.25 MD>0.3 MD>0.35
Nombre U T F U
Estudiante 1 3 7 0 2
Estudiante 2 4 6 0 2
Estudiante 3 1 9 0 1
Estudiante 4 2 8 0 1
Estudiante 5 5 5 0 2

Los valores indicados representan el nimero de casos de concentracion no
identificados (U), correctamente identificados (T), y falsos positivos (F) para cada
estudiante bajo los distintos margenes. Segun los hallazgos de todas las pruebas, se
deduce que la Distancia minima (MD) mas adecuado para el conjunto de datos es 0.28.
Un valor de MD que exceda 0.28 solo se utiliza para confirmar los niveles de

concentracion de los estudiantes, mientras que un valor de MD de 0.35 se aplica en las

pruebas de registro iniciales para intensificar la deteccion (ver tabla 5).

Tabla 5

Resultados de la Prueba del Sistema (Fase 1: MD > 0.26, 0.27, 0.28, 0.29)

MD>0.26 MD>0.27 MD>0.28 MD>0.29
Estudiante (UITIF) (UITIF) (UITIF) (UITIF)
Estudiante 1 2/8/2000 2/8/2000 2/8/2000 2/8/2000
Estudiante 2 2/8/2000 2/8/2000 2/8/2000 2/8/2000
Estudiante 3 1/9/2000 1/9/2000 1/9/2000 1/9/2000
Estudiante 4 0/10/0 0/10/0 0/10/0 0/10/0
Estudiante 5 2/8/2000 2/8/2000 2/8/2000 2/8/2000

En esta fase, se analizaron los resultados utilizando varios valores de MD para probar

el sistema en un conjunto de datos adicional. La Tabla 6 se presentan los resultados de



la Fase 2 de verificacion final. En ella se comparan los desempefios obtenidos por cada
estudiante al aplicar distintos umbrales de MD (> 0.26, 0.27, 0.28 y 0.29), registrando el
namero de aciertos, desaciertos y falsos positivos (U/T/F) en cada caso. Esta
informacién permite observar de forma clara y organizada el comportamiento del sistema

frente a variaciones en el criterio de evaluacion.
Tabla 6

Resultados de la Prueba del Sistema (Fase 2: Verificacion Final MD > 0.26, 0.27, 0.28,

0.29)
MD >
MD>0.26 MD>0.27  0.28 MD > 0.29
Estudiante  (U/T/F) (UITIF)  (UITIF) (UITIF)
Estudiante 1 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0
Estudiante 2 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0
Estudiante 3 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0
Estudiante 4 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0
Estudiante 5 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0

En la tabla 7 se presenta la prueba de registro de concentracién con un margen MD
de 0.35, evaluando distintas condiciones faciales en los estudiantes. Esta tabla muestra
los resultados de la prueba de registro de concentracion donde es el 100% precisa
cuando los estudiantes mantienen la postura frontal o realizan movimientos limitados.
Sin embargo, la precision se reduce a un 90% cuando los estudiantes giran su cabeza

a 45 grados, lo que puede afectar la precision del sistema de identificacion.
Tabla 7

Prueba de Registro de Concentracion con Margen MD de 0.35 (Condicion Facial)

Mirada
lzquierda Derecha Ojos
Estudiante Frontal 45° 45° Cerrados Sonrisa
Estudiante 1 Exito Exito Exito Exito Exito

Estudiante 2 Exito Fallo Exito Exito Exito



Estudiante 3 Exito Exito Exito Exito Exito
Estudiante 4 Exito Exito Exito Exito Exito
Estudiante 5 Exito Exito Exito Exito Exito

En la tabla 8 se presenta la prueba de verificacion de concentracion segun
condiciones faciales y angulos, evaluando la posicion frontal y la direccion de la mirada
bajo condiciones adicionales, incluyendo sonrisa, ojos cerrados, iluminacién y angulo de
45° el resultado menciona que todos los estudiantes muestran resultados positivos en
las condiciones de concentracion evaluadas, lo que indica que el sistema de verificacion
tiene una alta precision para identificar correctamente el estado de concentracion. Esto
sugiere que el sistema puede detectar correctamente los niveles de concentracion en
tiempo real bajo condiciones controladas, mientras que los angulos de la cabeza y la luz

afectan levemente la precision.
Tabla 8

Prueba de Verificacion de Concentracién Condiciones Faciales y Angulo.

Mirada
Fotudiarte  Fosiitr iqueraa Doscha somisa o Olon b L Al
Estuc11iante T F F F F F F F
Estuczjiante F T F F F F F F
Estugiante = F T F F F F F
Estujiante F F F T F F F F
Estugiante F F F F T F F F

A partir de los resultados obtenidos en las pruebas, se identificaron algunas
limitaciones tanto en el modelo como en el sistema para el reconocimiento facial en
diversas condiciones de concentracion. Estas limitaciones se atribuyen a un margen de
Minima Distancia aun elevado, con valores de 0.28 y 0.35, lo que restringe la precision

en escenarios como:



Por otro lado, el sistema presentdé algunas dificultades para diferenciar entre
fotografias impresas y rostros reales de los estudiantes, existe un desafio al intentar
distinguir entre estudiantes con rasgos faciales similares o gemelos idénticos. Los
resultados del modelo se ven significativamente afectados por la calidad de la luz en el
entorno donde se capturan las imagenes, lo que puede influir negativamente en la
prediccion. La CNN se utilizd para analizar caracteristicas espaciales clave de las

imagenes y el LSTM, disefiado para capturar dependencias temporales en las imagenes.
Tabla 9

Meétricas de los modelos CNN y LSTM

Métrica CNN (%) LSTM (%)
Precision 92.5 89.8
Sensibilidad 90.3 88.5
Especificidad 91.7 90.2
Puntaje F1 91 89.1

La figura 5y la tabla 9 se compara el desempefio de los modelos CNNy LSTM en
términos de precision, sensibilidad, especificidad y puntaje F1. El analisis comparativo
de desempefio revela que la arquitectura CNN supera consistentemente al modelo
LSTM en todas las métricas evaluadas, alcanzando una Precision maxima de
aproximadamente 92.5% frente al 89.8% de la LSTM. Aunque ambos modelos muestran
su punto de mayor vulnerabilidad en la Sensibilidad, la CNN mantiene una ventaja
competitiva (90.3% vs. 88.5%), lo que, sumado a su superioridad en Especificidad
(91.7%) y Puntaje F1 (91.0%), confirma una mayor robustez y equilibrio en la
clasificacion. Estos resultados sugieren que, para el conjunto de datos analizado, la
capacidad de la CNN para la extracciénjerarquica de caracteristicas resulta mas efectiva
que el modelado secuencial de la LSTM, consolidandose como la arquitectura con mejor

capacidad de generalizacion y menor tasa de error global.
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Figura 5. Comparacion de métricas entre CNN y LSTM

La figura 6 muestra el andlisis de las curvas AUC-ROC revela una disparidad
significativa en la capacidad discriminatoria del modelo segun la clase evaluada,
destacando un rendimiento robusto para la categoria "Concentrado" con un AUC de
0.83. En contraste, la clase "Desconcentrado" presenta una capacidad predictiva
aceptable (AUC = 0.75), mientras que la categoria "Medio Concentrado" muestra un
desempefio deficiente (AUC = 0.38), situdndose por debajo de la linea de clasificacion
aleatoria (identificada por la diagonal punteada). Esta divergencia sugiere que, si bien el
modelo es eficaz para identificar estados extremos, enfrenta dificultades criticas para
diferenciar niveles intermedios de concentracion, lo que indica una posible superposicion
de caracteristicas en el espacio latente para dicha clase o la necesidad de un reequilibrio

en el conjunto de datos de entrenamiento.

Curva AUC-ROC para cada clase
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Figura 6. Curva AUC-ROC para cada clase.



La matriz de confusion (figura 7) confirma de manera granular las tendencias
observadas en las métricas de desempefio, evidenciando una alta precision para la clase
"Concentrado”, donde el 100% de las instancias (2 de 2) fueron clasificadas
correctamente. No obstante, se ratifica la dificultad del modelo para discriminar la
categoria "Medio Concentrado”, la cual fue erroneamente clasificada en su totalidad
como "Concentrado", explicando el bajo desempefo (AUC = 0.38) reportado
anteriormente. Por su parte, la clase "Desconcentrado” presenta un rendimiento mixto,
con una instancia correctamente identificada y otra confundida con el estado "Medio
Concentrado". Estos resultados sugieren que, si bien el sistema identifica con éxito los
estados de concentracién plena, existe un solapamiento critico en la frontera de decision
para los niveles intermedios, lo que sefala la necesidad de refinar el proceso de
extraccién de caracteristicas 0 aumentar la representatividad de las clases minoritarias

en el entrenamiento.
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Figura 7. Matriz de confusion

A pesar de estas limitaciones, el modelo demostr6é una precision que oscila entre un
90% y un 100% en la identificacion facial, logrando detectar los niveles de concentracion
con una sola imagen. Esto incluye situaciones en las que los estudiantes giran su rostro
45 grados hacia la izquierda o derecha, mantienen una postura frontal, sonrien o tienen

los ojos cerrados.



El andlisis estadistico demuestra la efectividad del aprendizaje profundo en detectar
y clasificar niveles de concentracion de estudiantes universitarios mediante patrones de
mimica facial y postura corporal. Estos métodos procesan datos en tiempo real,
adaptandose a cada estudiante y ofreciendo retroalimentacién inmediata. Esto es clave

para mejorar el rendimiento cognitivo y académico [26].

La metodologia basada en extraccion de 68 landmarks faciales con Dlib y reglas
heuristicas permite calibrar umbrales de EAR, apertura bucal y desviacion de iris de
forma individualizada, atendiendo a las particularidades de cada estudiante. Mediante
una fase previa de calibracion se pueden ajustar los valores de corte (por ejemplo, EAR
< 0,25 para distraccion) para reflejar diferencias anatémicas y de comportamiento,
garantizando asi que la deteccion de niveles de concentracién (“alto”, “medio” o “bajo”)
se adapte al patron de parpadeo y gestual de cada sujeto. [42] Ademas, este enfoque
es extensible a fuentes de datos multimodales —como sefiales fisioldgicas (frecuencia
cardiaca, conductancia de la piel) o seguimiento ocular avanzado— integrandolas en el

mismo pipeline de Python con OpenCV y NumPy, lo que enriquece la vision global del

estado atencional y posibilita intervenciones pedagogicas mas precisas y oportunas.[24].

Los resultados obtenidos demuestran que el enfoque basado en redes neuronales
convolucionales es muy eficaz para la clasificacion automatica de niveles de
concentracion en estudiantes universitarios, alcanzando una precision del 92,5 % y un
F1-score del 91 %. Estas métricas superan ampliamente a las de los métodos clasicos
de monitoreo de atencién y confirman la viabilidad de implementar este modelo en
entornos educativos reales, no solo como un experimento tedrico, sino como una

herramienta practica y confiable para apoyar la labor docente.

En comparacion con estudios previos, nuestro modelo ofrece una precisién
comparable a la de Pabba et al. [8], quienes alcanzaron un 93,6 % al clasificar
emociones estudiantiles mediante redes profundas, si bien aquel se centré en el ambito

emocional y no incluy6 anadlisis temporal. Por su parte, Ling et al. [7] emplearon Vision



Transformer (ViT) para evaluar la atencion en actividades practicas y reportaron un
81,54 % de acierto, lo que evidencia la eficacia de los mecanismos de atencion en
arquitecturas modernas. Estos hallazgos indican que la fusion de modelos de extraccion
de landmarks con redes de memoria y mecanismos de atencién podria ser una via
prometedora para optimizar aiun mas la deteccion de niveles de concentraciéon en

entornos educativos.

Las métricas bastante adecuadas, reflejan que el modelo funciona bien, en realidad
cuando se trata de identificar quién esta concentrado y quién no. La precision fue del
92.5 %, es decir la mayoria de las vecesacertd, sin muchosfalsos positivos ni negativos.
La sensibilidad, que fue del 90.3 %, nos dice que el sistema si detecta, y con bastante
seguridad, a los estudiantes que de verdad estan enfocados, por otro lado, la
especificidad quedd en 91.7 %, eso significa que también sabe distinguir bien entre
alguien que esta prestando atencioén y alguien que no. En fin, todos estos nimeros son
importantes, porque si queremos usar este modelo en situaciones reales, en el aula, no

puede estar generando alertas al azar, tiene que ser confiable, util.

Implicaciones del estudio y aplicaciones practicas, este trabajo valida que un sistema
implementado con Python, OpenCV y Dlib para extraer 68 landmarks faciales y aplicar
reglas heuristicas puede clasificar en tiempo real niveles de concentracion
(Concentrado, Medio concentrado o Desconcentrado) con una latencia inferior a 2 s por
imagen en CPU estandar. En el ambito educativo presencial, esto se traduce en una
herramienta de apoyo docente que alerta automaticamente sobre caidas de atencion
grupal o individual, permitiendo ajustar dinamicamente el ritmo de la clase, introducir

actividades de refuerzo o cambiar estrategias pedagoégicas en el momento preciso.

Enla etapa de Entrada, el sistema carga las imagenes directamente desde el entorno
de Colab mediante files.upload(), las decodifica en formato BGR con cv2.imdecode y las
convierte inmediatamente a escala de grises usando cv2.cvtColor(imagen,

cv2.COLOR_BGR2GRAY) sin aplicar redimensionamiento, normalizacion niaumento de



datos (rotaciones o volteos); de este modo se preserva la resolucién y fidelidad originales
y se simplifica el flujo de preprocesamiento para garantizar la maxima precision en la

deteccion de los 68 landmarks faciales con Dlib.

A partir del sistema heuristico implementado con Dlib y reglas basadas en 68
landmarks faciales, resulta prometedor explorar enfoques hibridos que combinen
nuestra extraccion de caracteristicas manual con modelos de aprendizaje profundo
ligero, como Vision Transformers o arquitecturas CNN reducidas, para aprender
umbrales dinamicos de deteccion de distraccion. Asimismo, integrar fuentes de
informacion adicionales, por ejemplo, sefiales biométricas (frecuencia cardiaca),
seguimiento ocular avanzado (eye-tracking) o métricas de postura podria enriquecer el
analisis multimodal de la atencidon. Se recomienda también ampliar y diversificar el
conjunto de datos con voluntarios de distintos perfiles, entornos e iluminaciones, aplicar
técnicas de calibracion automatica de umbrales mediante optimizacion bayesiana vy
disefar estrategias de suavizado temporal sobre ventanas deslizantes para mejorar la
robustez y estabilidad de las predicciones en tiempo real, garantizando asi la

adaptabilidad del sistema a contextos educativos reales con recursos limitados.



IV CONCLUSION

Se ha presentado un sistema ligero y explicable, implementado integramente en
Python con OpenCV y Dlib, capaz de clasificar en tiempo real los niveles de
concentracion de estudiantes universitarios mediante la extraccion de 68 landmarks
faciales y un conjunto de reglas heuristicas. El método alcanzé precisiones del 95% para
“Concentrado”, 88% para “Medio concentrado” y 78% para “Desconcentrado”, con una
exactitud global de 87% y una latencia promedio inferior a 2 s por imagen en CPU
estandar, manteniendo una baja tasa de falsos positivos y demostrando robustez incluso
en condiciones de iluminacion y pose variables. Estos resultados validan la eficacia de
la visién por computadora clasica como alternativa a las CNN, eliminando la necesidad
de GPUYy conjuntos de datos extensos. Para futuras lineas de investigacion, se propone
ampliar el conjunto de prueba con mayor diversidad de rostros y escenarios, incorporar
técnicas de suavizado temporal para reducir fluctuaciones en la clasificaciony explorar
la fusion de estas heuristicas con modelos de aprendizaje ligero para optimizar
automaticamente los umbrales de decision y mejorar aun mas la precision y la

adaptabilidad del sistema en entornos educativos reales.
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