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Abstract—The students’ attention level to the explanation of a
given lecture is a factor that might determine the capability of
retention and subsequent application of a learned concept. For
this reason, students that pay attention are generally more par-
ticipatory in the learning/teaching process than those who don’t,
and consequently, they succeed in reaching the competencies
proposed in the courses. Hence, it is important to design strategies
and tools that help teachers to monitor in a non-invasive way the
attention level of the students, allowing them to take actions to
modify the dynamics of the lectures when needed. In this work,
we introduce a fully automated system to monitor the students’
attention based on computer vision algorithms. To this end,
we feed a recurrent neural network with one-second sequences
generated by facial landmarks. This spatiotemporal analysis
of video recordings allows for identifying when a student is
attending a given explanation in online educational environments.
The system is tested in a database with more than 3000 sequences
of students who pay or no attention to online video lectures.
Obtained results show that the proposed system is suitable to
monitor the students’ attention to a particular explanation.

Index Terms—Action recognition, LSTM, Monitoring, Stu-
dents’ attention

I. INTRODUCCIÓN

E l término atención, en el área educativa, se refiere a
la capacidad de mantener la concentración mientras se

ignoran las distracciones, durante un perı́odo de tiempo, por
ejemplo, mientras se asiste a una conferencia de un tema
especı́fico y es considerado como un factor importante para el
éxito del aprendizaje [1]. Uno de los principales problemas que
enfrenta la educación está relacionado con el bajo desempeño
académico que se presenta en todos los niveles, siendo la falta
de atención sostenida por parte de los estudiantes, una de las
razones principales asociadas con este fenómeno [2]. En los
últimos dos años, la transición obligada a la educación virtual
causada por la pandemia Covid-19, ha hecho que el desempeño
estudiantil baje considerablemente en las instituciones de
educación superior, presuntamente por la falta de atención que
prestan los estudiantes a las clases online. Esta situación de
desatención también desanima a los profesores, generando un
cı́rculo vicioso que empeora el proceso de aprendizaje y que no
es fácil de romper. Es importante entonces proponer sistemas
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de monitoreo que detecten automáticamente si un estudiante
esta prestando o no atención a una explicación. Basados en
esta información, los docentes podrán tomar acciones para
mejorar los contenidos enseñados y ası́ captar la atención de
los estudiantes lo que tendrá un impacto significativo en los
resultados del aprendizaje [3]–[5].

Una forma de analizar la atención de los estudiantes en
el ambiente de aprendizaje (aula de clase, entorno virtual)
es a través del monitoreo de su comportamiento. Esta tarea
se realiza comúnmente a través de: i) autoinformes, ii) listas
de verificación o iii) medidas automáticas. Los autoinformes
y las listas de verificación son cuestionarios en los que los
estudiantes o terceros reportan indicadores como el nivel de
atención, distracción, excitación o aburrimiento percibido en el
aula de clase [6]. Sin embargo, la información allı́ suministrada
puede ser subjetiva. Por otro lado, las medidas automáticas se
pueden basar en algoritmos de inteligencia artificial que midan,
por ejemplo, la atención del estudiante a la clase magistral, o
la interacción del estudiante con los demás compañeros [7].
Ası́, se puede analizar de forma discreta y no invasiva el nivel
de atención de los estudiantes analizando su comportamiento
[8]–[10].

La tarea de reconocimiento automático de atención o no
atención en secuencias de video se puede enmarcar como
una tarea de reconocimiento de actividades que es parte
fundamental de la visión artificial, con aplicaciones en vig-
ilancia, interacciones hombre-máquina, robótica, ente otras. A
diferencia del reconocimiento de objetos en imágenes, para
el reconocimiento de actividades se debe modelar de forma
conjunta los patrones espaciotemporales contenidos en los
videos, lo que dificulta su solución [11]. Utilizando técnicas
de aprendizaje automático, esta tarea se ha resuelto de forma
general con dos aproximaciones diferentes: i) caracterización
manual de los videos, ii) métodos basados en aprendizaje
profundo (Deep Learning). Los métodos de caracterización
manual se basan en la localización de regiones de interés que
codifican de forma local una región de la imagen (cuadro
de video). Estas representaciones locales se concatenan a
lo largo del tiempo en vectores de caracterı́sticas que se
utilizan para alimentar un clasificador que resuelve la tarea
de reconocimiento [12], [13]. Aunque estos métodos han
presentado buenos resultados en tareas especı́ficas, presentan
principalmente dos problemas: la localización de las zonas
de interés depende del conocimiento previo que se tenga de
los videos analizados y requieren segmentos de video con
el mismo número de cuadros. Aunque para nuestra tarea el
segundo punto no presenta un problema significativo, es poco
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probable que conozcamos de forma predeterminada en qué
parte de cada cuadro de video aparecerá el rostro del estu-
diante, por lo que la marcación de zonas de interés de forma
manual no es una alternativa viable. Por otro lado, los métodos
basados en Deep learning por lo general constan de dos etapas:
en la primera se obtienen patrones espaciales de los cuadros
(frames) del video utilizando redes convolucionales (CNNs)
y en la segunda, estos patrones espaciales alimentan redes
recurrentes para completar la descripción de las dinámicas
espaciotemporales [14]–[16]. Si bien se ha demostrado que
esta combinación de arquitecturas (convolucional + recurrente)
puede resolver de forma adecuada tareas de reconocimiento
de actividades, el entrenamiento de extremo a extremo de este
tipo de modelos puede ser bastante costoso computacional-
mente y puede requerir una cantidad bastante alta de ejemplos.

II. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Dado el contexto mencionado anteriormente, con este tra-
bajo queremos saber si es posible desarrollar un sistema
automático basado en algoritmos de inteligencia artificial
y visión por computador que permita analizar secuencias
de video para monitorear la atención de los estudiantes en
ambientes educativos. El sistema deberá tener en cuenta la
estructura espaciotemporal de las secuencias de video y deberá
incluir conocimiento previo de la tarea a desarrollar, por
ejemplo, que el estado de atención se puede calcular a partir
de diferentes señales visuales como la mirada y el movimiento
de la cabeza y las posturas corporales [17]–[19]. En la mirada
sobresalen el uso de marcadores que permiten conocer hacia
donde el estudiante dirige su atención, el movimiento de
cabeza se refiere a la dirección en que se mueve la cabeza, por
ejemplo en [2], clasifican al estudiante en activo, transcribi-
endo, inútil, distraı́do y en transición, siguiendo su movimiento
de cabeza.

Por la situación relacionada con el Covid-19, la metodologı́a
estará enfocada en sistemas de educación virtual y al
seguimiento del rostro, sin embargo, se diseñará con la premisa
de ser fácilmente escalable a ambientes presenciales.

III. SOLUCIÓN PROPUESTA

Para dar solución al problema planteado, proponemos uti-
lizar una metodologı́a que combina los mejores atributos de
la caracterización manual y de los métodos basados en Deep
Learning. Por un lado, basados en conocimiento previo, defin-
imos un conjunto de marcadores del rostro de las personas que
pueden ser calculados utilizando arquitecturas pre-entrenadas
de redes convolucionales como los es Multi-task Cascaded
Convolutional Networks (MTCNN). Este proceso reduce la
cantidad de parámetros a estimar en el modelo dado que
la parte de extracción de patrones espaciales no requiere
entrenamiento.Después, estos patrones se entregan a una red
recurrente para completar el modelado espaciotemporal de los
videos y ası́ resolver por completo la tarea de reconocimiento
de atención.

IV. METODOLOGÍA

En este trabajo, el monitoreo de atención de estudiantes en
un ambiente de educación se realiza de la siguiente forma:
Primero, en cada uno de los cuadros de video en una ventana
de análisis de un segundo (30 cuadros), se detecta el rostro del
estudiante y se toman los puntos de referencia (landmakrs) y el
cuadro delimitador (bounding box). Con estos datos, se genera
una secuencia que se utiliza para alimentar una red recurrente
Long-Short-Term-Memory LSTM que retorna la clase a la
que pertenece cada secuencia de puntos, i.e., atención o no
atención. Dada la situación actual por la pandemia Covid-19,
el estudio se realizó en ambientes de educación virtual, pero
dado su diseño, se puede extender fácilmente a sistemas de
educación presencial (aulas de clase). El esquema general del
sistema se puede ver en la Fig. 1.

A. Recopilación de Datos

En el estudio participaron 15 estudiantes de Ingenierı́a
Electrónica e Ingenierı́a de Sistemas del Instituto Tecnológico
Metropolitano (Medellı́n, Colombia), todos miembros del
Semillero en Inteligencia Artificial. El estudio fue aprobado
por el Comité de Ética del Instituto Tecnológico Metropolitano
- ITM de Medellı́n - Colombia. Cada estudiante escogió
libremente dos videoconferencias online cortas (máximo 5
minutos), una con un tema de interés y otra con un tema
cualquiera. Los estudiantes se instruyeron para recortar los
videos en segmentos continuos en los que prestaron atención y
aquellos en los que no prestaron atención a las videoconferen-
cias. Como resultado, cada estudiante compartió dos carpetas
con videos de no más de 3 minutos cada uno, una con la
etiqueta atención y una con la etiqueta no atención. Se hizo una
inspección visual de los videos recolectados para corroborar
que correspondieran a estudiantes atendiendo videoconferen-
cias. Cabe aclarar que no se especificaron poses o conductas
predeterminadas que fueran identificadas como atención o no
atención y que sesgaran el modelo propuesto. Todos los videos
se registraron con las cámaras de computadores portátiles
(laptops) a una tasa de adquisición de 30 fps. Como parte
del preproceso, se tomaron segmentos de un segundo de cada
video para generar la base de datos. Como resultado, se
obtuvieron 2340 segmentos de un segundo de la clase atención
y 1142 pertenecientes a la clase no atención. Cabe anotar que
los videos tienen diferentes niveles de iluminación, de ángulos
de adquisición de la cámara, de distancia entre la cámara y el
sujeto, complicando el diseño del modelo de aprendizaje. La
Fig. 2 muestra ejemplos de los datos adquiridos.

B. Reconocimiento y Detección de Rostros

La primera parte del proceso consiste en reconocer y
detectar rostros en cada uno de los cuadros de video. Para
esto se utilizó la arquitectura conocida como Multi-Task Cas-
cade Convolutional Neural Network (MTCNN). En resumen,
MTCNN desarrolla dos tareas principales, la detección de
rostros (bounding boxes) y la localización de landmarks en
los rostros detectados. En la primera parte del proceso, las
imágenes se pasan por una primera red convolucional que
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Fig. 1. Esquema general de la metodologı́a propuesta. Cada cuadro de la secuencia de un segundo pasa por el modelo MTCNN para extraer los bounding
boxes y landmarks. Después, esta información se normaliza y se ingresa a una LSTM cuya salida se utiliza para calcular la etiqueta de clase de la secuencia
analizada.

(a) Atención

(b) No-atención

Fig. 2. Ejemplos de los datos adquiridos para el monitoreo de atención

entrega las diferentes regiones que son candidatas para tener
un rostro. Escogimos este modelo dado que en la base de
datos Face Detection Data Set Benchmark - FDDB [20] que
tiene ejemplos de rostros similares a los obtenidos en nuestro
proceso de adquisición, obtiene una precisión cercana al 95%
con aproximadamente 500 falsos positivos y una tasa de
acierto del 95% en la tarea de detección de rostros [21].

Después, las regiones obtenidas son procesadas por otra
red convolucional que refina las regiones candidatas. En la
última etapa, las regiones que aún persisten como posibles
rostros son procesadas por una tercera red para finalmente
obtener las regiones en las que se detectó un rostro y los
landmarks de los mismos. Como resultado, además de la
posición superior izquierda (x0, y0) e inferior derecha (x1, y1)
del bounding box, se obtienen las coordenadas x, y de los
siguientes landmarks: centro del ojo izquierdo, centro del

Fig. 3. Ejemplos del resultado del proceso con MTCNN para la detección de
rostros. En la parte superir se muestran tres cuadros de video mientras que en
el centro y en la parte inferior se muestran los bounding boxes y landmarks
que entrega el modelo MTCNN.

ojo derecho, nariz, comisura derecha de la boca, comisura
izquierda de la boca. Las coordenadas en el eje x (horizontal)
de los landmarks se almacenan en un vector xx ∈ ℜ5×1

mientras que las coordenadas del eje y (vertical) se almacenan
en un vector xy ∈ ℜ5×1.

Como pre-proceso, se normalizaron los landmarks de cada
rostro con respecto a su bounding box para logar que la infor-
mación relevante sea dada por la posición de los landmarks
con respecto al rostro y no por la ubicación del rostro en la
imagen. La normalización se realiza de la siguiente forma:

x̂j
x =

xj
x − x0

x1 − x0
(1)

x̂j
y =

xj
y − y0

y1 − y0
, (2)

donde (xj
x, x

j
y) ∈ Z+ son las coordenadas x y y del j−ésimo
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landmark, j = 1, . . . , 5, y (x̂j
x, x̂

j
y) ∈ [0, 1] son las coorde-

nadas normalizadas. Concatenando todas las coordenadas nor-
malizadas, se crea un vector x̂ ∈ (0, 1)10×1 de caracterı́sticas
para cada cuadro. Cabe anotar que dado que los datos se
tomaron con las cámaras de computadores portátiles, se re-
stringió el número de rostros en cada cuadro a 1. Sin embargo,
si se utilizaran diferentes métodos de adquisición, se podrı́an
procesar tantos rostros como aparezcan en cada cuadro. Este
proceso se realiza para cada uno de los 30 cuadros de cada
segmento, por lo que los landmarks normalizados podrı́an
verse como una secuencia de vectores x̂t, t = 1, . . . , 30.

C. Redes LSTM y BiLSTM

Las redes Long Short Term Memory - LSTM son un caso
particular de redes recurrentes (RNNs) que tienen la habilidad
de aprender dependencias a largo plazo presentes en los datos,
almacenando la información útil en celdas de memoria [22].
Cada unidad LSTM se compone de una celda de memoria y
tres compuertas: entrada, salida y olvido. Con esta estructura,
la LSTM controla cuál información debe olvidar y cuál
debe recordar a lo largo del tiempo. De forma detallada, la
compuerta de entrada (input) it ∈ [0, 1]p×1 junto con una com-
puerta intermedia c∗t ∈ [−1, 1]p×1 controlan la información
que se almacena en la memoria ct ∈ [−1, 1]p×1 en el instante
de tiempo t. La compuerta de olvido ft ∈ [0, 1]p×1 controla
la información que se debe eliminar o se debe mantener en la
memoria proveniente del instante de tiempo t−1. Por último,
la compuerta de salida ot ∈ [0, 1]p×1 controla qué información
de la celda de memoria se debe utilizar para la salida de
la LSTM en el instante de tiempo t. Resumiendo, la Eq. 3
describe las operaciones realizadas por la LSTM:

it = σ(Uix̂t +Wiht−1 + bi) (3a)

ft = σ(Uf x̂t +Wfht−1 + bf ) (3b)

c∗t = tanh(Ucx̂t +Wcht−1 + bc) (3c)

ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙ c∗t (3d)

ot = σ(Uox̂t +Woht−1 + bo), (3e)

ht = ot ⊙ tanh(ct). (3f)

donde x̂t son los landmarks normalizados de un segmento en
el instante de tiempo t, ht ∈ [−1, 1]p×1 es el estado oculto
de la LSTM, W∗ ∈ ℜp×p, U∗ ∈ ℜp×10 y b∗ ∈ ℜp×1 son los
parámetros de la red, σ es la función sigmoide, el operador
⊙ denota la multiplicación punto a punto, y p ∈ Z+ es la
dimensión del estado oculto y la memoria de la LSTM. La
Fig.4 describe el proceso de la red LSTM. Una vez toda la
secuencia de landmarks pasa por la LSTM, la probabilidad
de que cada segmento pertenezca a cada una de las clases
(atención, no-atención) se calcula de la siguiente forma:

y = softmax(Wyh30 + by), (4)

donde y ∈ [0, 1]2×1 son las probabilidades de que la muestra
analizada pertenezca a cada una de las 2 clases (

∑2
k=1 y

k
i =

1), Wy ∈ ℜ2×p y by ∈ ℜ2×1 son parámetros de la red y
h30 ∈ [−1, 1]p×1 es el último estado oculto de la LSTM.

Fig. 4. Proceso de una unidad de red LSTM.

Las redes LSTM pueden ver afectado su rendimiento dado
que consideran únicamente el flujo de información en un
sentido. Este problema se puede solucionar parcialmente si
se considera que la información de la secuencia en ambas
direcciones puede contener información importante. Conse-
cuentemente, en [23] se propusieron las redes LSTM bi-
direccionales (Bi-LSTM) que ingresa la secuencia desde el
inicio hasta el final (t = 1, . . . , 30 en nuestro caso) y
desde el final hasta el principio (t = 30, . . . , 1). De esta
forma se analiza información del pasado y del futuro de
un instante de tiempo en particular. Para esto, la secuencia
xf = {x1, . . . ,x30} se pasa por una LSTM como la descrita
en la Fig. 4, y la secuencia xb = {x30, . . . ,x1} se pasa por
otra LSTM. Al final, los estados ocultos de cada una de las
redes se concatenan para calcular la salida descrita en la Eq. 4.

D. Diseño del Experimento y Sintonización de Hiper-
parámetros

Los datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento
(60%), validación (20%) y prueba (20%). Dado que todos los
landmarks normalizados se encuentran en el rango entre 0 y
1, no se realizó ningún proceso adicional de estandarización.

En nuestra implementación, utilizamos una LSTM (o Bi-
LSTM) que toma como entrada las K = 10 caracterı́sticas
correspondientes a las coordenadas normalizadas de cada uno
de los landmarks que retorna el modelo MTCNN en cada
instante de tiempo (cada cuadro del video). El tamaño de los
estados ocultos toma los valores p = [20, 40, 60, 80, 100]. La
salida de la red LSTM tiene una activación ReLU. Después,
en la capa de salida, el modelo tiene dos neuronas ocultas con
activación softmax para estimar la probabilidad de que cada
secuencia de video pertenezca a cada una de las clases. Para
evitar el sobreajuste, se utiliza dropout = 0.2 en las conexiones
entre la última iteración de los estados ocultos de la LSTM
(h30) y las dos neuronas de la capa de salida. En el conjunto
de prueba se utiliza únicamente el valor de p que maximiza
la tasa de acierto en el conjunto de validación. Para comparar,
la metodologı́a se implementa con una red recurrente (vanilla-
RNN) en sus arquitecturas normal y bi-direccional (BiRNN),
entrenada con los mismos parámetros de la LSTM.

Se utilizó Adam como algoritmo de optimización con una
tasa de aprendizaje de 0.01 [24]. El tamaño del batch se
ajustó en 16, se utilizó cross-entropy como función de costo,
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TABLE I
RESULTADOS DEL ENTRENAMIENTO PARA DIFERENTES VALORES DE p DE
LA RED NEURONAL RECURRENTE EN SUS DOS CONFIGURACIONES RNN Y

BIRNN

RNN BiRNN
p Acc Ent (%) Acc Val (%) Acc Ent (%) Acc Val (%)
20 76.43 74.46 92.62 93.40
40 76.78 77.34 90.28 93.04
60 81.23 79.50 90.28 92.90
80 81.45 77.70 92.91 92.81
100 82.44 78.60 92.55 88.49

TABLE II
RESULTADOS DEL ENTRENAMIENTO PARA DIFERENTES VALORES DE p DE

LA RED LSTM EN SUS DOS CONFIGURACIONES LSTM Y BILST

LSTM BiLSTM
p Acc Ent (%) Acc Val (%) Acc Ent (%) Acc Val (%)
20 97.04 90.65 95.15 90.65
40 95.87 94.87 95.82 92.45
60 96.77 95.14 94.34 91.91
80 93.70 94.78 95.87 91.91
100 96.09 92.45 93.76 93.71

y se entrenó durante 100 épocas. Todos los modelos se
implementaron en Google Colaboratory utilizando la librerı́a
Pytorch [25].

V. RESULTADOS

En esta sección evaluamos el rendimiento de todos los
modelos utilizados: RNN, BiRNN, LSTM, BiLSTM. Para
escoger el valor óptimo de p (tamaño de los estados ocultos
de las redes recurrentes), se utilizó la tasa de acierto de
clasificación (Accuracy) en el conjunto de validación, como
se muestra en las Tablas I y II. Se puede observar que
en general, las dos configuraciones de LSTM obtienen los
mejores resultados. Adicionalmente, para la RNN, la diferen-
cia entre la arquitectura normal y la arquitectura bi-direccional
es aproximadamente de 20 puntos mientras que para las dos
configuraciones de LSTM la diferencia no es significativa.

Considerando el tamaño de los estados ocultos, se puede
observar que no hay una diferencia considerable entre los
valores utilizados, y tampoco existe un patrón que indique
que entre más grande p mejor codificada la información de
las secuencias de video en los estados ocultos de la red. Por
estas razones, se escogió un p diferente para cada modelo:
RNN p = 100, BiRNN p = 80, LSTM p = 60 y BiLSTM
p = 100.

Con estos valores de p procedimos a calcular tanto las
matrices de confusión (Fig. 5) como la tasa de acierto de
clasificación (Tabla III) en el conjunto de prueba para cada
uno de los modelos. Con respecto a la arquitectura RNN, se
puede observar que los mejores resultados se obtienen con la
configuración bidireccional. Como este tipo de redes no poseen
la habilidad de mantener información relevante a largo plazo,
es muy probable que tener información en uno de los estados
ocultos tanto del pasado como del futuro ayude a dar un
contexto general del video, aumentando la capacidad de la red
de clasificar correctamente las secuencias. El aumento en este
caso de casi 12 puntos en la tasa de acierto es considerable.

(a) RNN p = 100 (b) BiRNN p = 80

(c) LSTM p = 60 (d) BiLSTM p = 100

Fig. 5. Matrices de confusión calculadas en el conjunto de prueba de cada
uno de los modelos con su valor óptimo de p.

TABLE III
RESULTADOS EN EL CONJUNTO DE PRUEBA CON EL VALOR ÓPTIMO DE p

PARA CADA UNO DE LOS MODELOS

Modelo p Acc prueba
RNN 100 80.77%

BiRNN 80 92.73%
LSTM 60 96.70%

BiLSTM 100 94.84%

Adicionalmente, se puede observar que en general, las dos
configuraciones de RNN tienden a confundir secuencias de no
atención con secuencias de atención, como se puede observar
en la posición (2,1) de las Figs.5a y 5b.

Con respecto a la arquitectura LSTM, se puede observar que
la diferencia entre su versión normal y su versión bidireccional
no es tan amplia como en el caso de la RNN. En efecto,
para este tipo de redes, los mejores resultados se obtienen
con la versión normal. Dado que este tipo de redes tienen
la capacidad de conservar la información relevante de largo
plazo, y dado que las secuencias contienen únicamente 30
cuadros, es muy probable que la información del futuro que se
incluye en la BiLSTM, ya esté contenida en los estados ocultos
de la red normal. Se puede observar que la LSTM continúa
etiquetando mal segmentos de no atención (ver posición (2,1)
de Fig. 5c), mientras que la BiLSTM comete más errores
etiquetando secuencias de atención como secuencias de no
atención (posición (1,2) de Fig. 5d).

De forma general, de acuerdo con la Tabla III, el mejor
modelo se obtiene utilizando la arquitectura LSTM. Esto
confirma nuestra hipótesis de que un correcto monitoreo de
atención en un ambiente educativo requiere un análisis que
sea capaz de tener en cuenta la información contenida en una
secuencia de video.

Finalmente, con el modelo basado en LSTM, hicimos
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Fig. 6. Informe del monitoreo de atención de un estudiante. En azul se ve el
tiempo en el que el estudiante atendió la conferencia mientras que en naranja
se muestra el tiempo en el que se distrajo.

un último experimento que consiste en analizar el com-
portamiento de dos estudiantes ajenos a la creación de la
base de datos, para generar un reporte del nivel de atención
que prestaron los estudiantes. Para esto, los estudiantes, sin
conocimiento de que iba a ser monitoreados, atendieron una
conferencia corta de al rededor de 5 minutos. Los resultados
obtenidos se pueden ver en la Fig. 6. Se puede observar que el
primer estudiante estuvo atento la mayor parte del tiempo. Sin
embargo, el segundo estudiante fue perdiendo interés a medida
que transcurrı́a la conferencia. Este tipo de monitoreos pueden
ser útiles para que tanto el docente como la institución tomen
decisiones pertinentes o se acerquen a los estudiantes para
encontrar el motivo de la pérdida de atención.

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo, propusimos un sistema de monitoreo de
atención de estudiantes basado en algoritmos de visión por
computador e inteligencia artificial. El sistema tiene como
objetivo generar alertas que indiquen si un estudiante está
perdiendo interés en sus estudios. De esta forma el docente
o la institución pueden tomar medidas pertinentes orientadas
a mejorar su metodologı́a de enseñanza y ası́ recuperar la
atención del estudiante. El sistema se basa en la adquisición de
video de los estudiantes durante una conferencia. Dicho video
es segmentado cada segundo, cada secuencia es caracterizada
y procesada, y al final se le asigna una etiqueta de atención
o no atención. Para la caracterización de cada secuencia se
utilizó el modelo MTCNN. En la etapa de clasificación, dada la
estructura temporal de las secuencias, utilizamos redes recur-
rentes con arquitectura LSTM, las cuales tienen la capacidad
de preservar información relevante a lo largo de la secuencia.

Los resultados de clasificación en la etapa de prueba mues-
tran que con una configuración simple de LSTM se pueden
obtener tasas de clasificación de entre 90.65 a 95.14%, incluso
mejorando a su configuración BiLSTM.

Por último, con el mejor modelo se realizó un seguimiento
de dos estudiantes mientras estos atendı́an a una conferencia
corta. Se pudo evidenciar que el sistema identificó aquellos
instantes en los cuales los estudiantes perdieron la atención.
Este resultado se podrı́a utilizar para retroalimentar a los

docentes y a la institución educativa para que se tomen
medidas que incrementen la motivación de los estudiantes.

Como trabajo futuro se plantea extender el modelo para
analizar videos de clases presenciales donde aparezca más de
una persona, lo que plantea como retos adicionales principal-
mente: i) hacer seguimiento de cada persona en el video de
forma automática, ii) determinar, además de los marcadores
faciales, qué otro tipo de comportamiento puede estar rela-
cionado con la atención, como por ejemplo, la pose, y iii)
ubicación de la cámara dentro del salón de clase. Adicional-
mente, se plantea la posibilidad de estimar a qué tipo de
materiales o recursos educativos se les presta más atención,
para proponerle a los docentes incluirlos dentro del desarrollo
de sus metodologı́as.

Dado que el modelo de detección de rostros basado en
MTCNN no puede reconocer la posición de ojos y boca
(abiertos o cerrados), se propone explorar otro tipo de modelos
como el propuesto en [26] que genera más landmarks que
pueden ayudar a reconocer otras actitudes de los estudiantes
cuando atienden conferencias (presenciales o virtuales).
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